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ABSTRAK 
 Saham merupakan instrumen investasi yang rentan terhadap 
risiko. Investasi saham dibedakan berdasarkan konsentrasi sektor 
yang dijalankan. Sektor telekomunikasi merupakan sektor unggu-
lan dalam melakukan investasi, terutama saham EXCL.JK dan 
TLKM.JK. Dalam melakukan investasi, seorang investor harus 
memiliki manajemen risiko yang baik, diantaranya adalah mam-
pu mengestimasi tingkat risiko menggunakan metode Value-at-
Risk (VaR). Nilai saham bersifat stokastik dan memiliki volatili-
tas tinggi sehingga estimasi nilai VaR dilakukan menggunakan 
pendekatan ARMA-GARCH. Volatilitas yang tinggi pada data 
return saham menyebabkan terdapatnya nilai-nilai ekstrim yang 
belum ditangkap pengaruhnya oleh model tersebut sehingga dila-
kukan estimasi VaR menggunakan pendekatan EVT. Tingkat risi-
ko bukan hanya dipengaruhi oleh faktor endogen, melainkan juga 
dipengaruhi oleh faktor eksogen seperti kondisi saham pesaing 
dan variabel makro ekonomi. Oleh karena itu, estimasi risiko juga 
dilakukan menggunakan model Conditional Value-at-Risk 
(CVaR). Pada kuantil yang sama, tingkat risiko saham EXCL.JK 
lebih tinggi dibandingkan dengan saham TLKM.JK, baik ketika 
melibatkan variabel eksogen maupun tidak. Estimasi VaR dengan 
pendekatan EVT menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik 
dibandingkan dengan pendekatan ARMA-GARCH. 
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ABSTRACT 
 Stock is an investment instrument which is vulnerable to the 
risk. Stock investment can be differentiated by its sector. The 
telecommunication sector is one of the dominant sector in 
investment, espescially stock of EXCL.JK and TLKM.JK. In 
investing, an investor should be able to implement risk 
management well, especially to estimate the level of risk 
quantified using Value-at-Risk (VaR). The stock value is 
stochastic and has a high volatility. Therefore the estimate of VaR 
was done using ARMA-GARCH approach. High volatility on 
stock return data cause to the presence of extreme values which 
are not captured by ARMA-GARCH. So, the value of VaR is 
estimated using EVT approach. Moreover, risk level  is not only 
influenced by endogenous factor but also by exogenenous factor, 
such as  stock competitor’s risk level and macroeconomic 
variables. Therefore, in this research, the risk estimation is also  
estimated using Conditional Value-at-Risk (CVaR). In the same 
quantile, risk level of EXCL.JK stock’s is higher than TLKM.JK 
stock’s,  when it involves exogeneous variable or not. VaR 
estimation with EVT approach has a better accuracy rate than 
ARMA-GARCH approach.  
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1.1 Latar belakang 
Kondisi perekonomian suatu negara cenderung berfluktuasi 
dari tahun ke tahun. Salah satu cara yang dapat digunakan untuk 
mengetahui perkembangan perekonomian suatu negara adalah 
dengan melihat perkembangan pasar modal sebagai leading indi-
cator perekonomian (Nugroho, 2011). Pasar modal memiliki pe-
ranan yang sangat penting dalam menyalurkan dan memobilisasi 
dana dari masyarakat ke berbagai sektor yang melakukan inves-
tasi. Pada dasarnya, tujuan utama dari investasi adalah untuk 
mendapatkan keuntungan yang sebesar-besarnya di masa depan 
akibat adanya ketidakpastian dalam perekonomian. Instrumen 
investasi dibedakan menjadi dua bentuk yaitu real asset seperti 
emas dan property serta financial asset yang berupa saham, 
obligasi, dan surat berharga lainnya. Dalam melakukan investasi, 
seorang investor akan memilih untuk menginvestasikan dana pada 
perusahaan yang memberikan rasa aman pada investasinya. Pada 
tingkat keamanan tersebut, seorang investor memiliki ekspektasi 
pengembalian (return) yang sebesar-besarnya pada tingat risiko 
tertentu. Suharli (2005) menyatakan bahwa return merupakan 
salah satu indikasi kesejahteraan bagi para investor, termasuk ba-
gi para pemegang saham. Fakta empiris menunjukkan bahwa 
return yang besar cenderung diikuti dengan tingkat risiko yang 
besar pula (high return high risk, low return low risk). Perusahaan 
terbuka (go public) yang tercatat di Bursa Efek Indonesia (BEI) 
cenderung memiliki tingkat risiko yang besar. Hal ini dikarenakan 
perusahaan tersebut memiliki nilai saham yang sensitif terhadap 
perubahan-perubahan ekonomi dan politik, baik di dalam maupun 
di luar negeri (Murni, Arfan, & Musnadi, 2014). Dengan demiki-
an, keberhasilan investasi sangat ditentukan oleh keahlian inves-
tor dalam mengelola informasi di pasar modal. Salah satunya ada-
lah kemampuan dalam mengestimasi dan mengelola risiko. 
Di era globalisasi seperti sekarang, komunikasi merupakan 
hal yang memiliki prioritas tinggi dalam menjalin maupun menja-
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ga relasi antar manusia. Badan Pusat Statistik (BPS) menyatakan 
bahwa sektor industri telekomunikasi merupakan sektor penyum-
bang partumbuhan perekonomian terbesar yaitu 10,53% pada 
triwulan pertama dan 10,83% pada triwulan ketiga selama tahun 
2015 (BPS, 2015). Oleh karena itu, sektor telekomunikasi meru-
pakan salah satu sektor unggulan dalam melakukan investasi. 
Berdasarkan perusahaan-perusahaan yang termasuk dalam sektor 
telekomunikasi, PT. Telekomunikasi Tbk dan PT. XL Axiata Tbk 
merupakan dua perusahaan tercatat di BEI yang memiliki capital 
market tertinggi hampir di setiap tahun (Jati, 2015). 
Dalam rangka melakukan investasi pada dua perusahaan 
besar tersebut, seorang investor harus memiliki kemampuan ma-
najemen risiko yang baik. Salah satu metode yang sering diguna-
kan dalam mengestimasi risiko saham adalah metode VaR 
(Value-at-Risk). Metode VaR didefinisikan sebagai salah satu 
upaya estimasi kerugian minimum pada waktu dan tingkat keper-
cayaan tertentu (Hendrawan & Yanida, 2013). Berger (2013) me-
nyatakan bahwa VaR merupakan metode pengukuran risiko yang 
memiliki konsep berpikir paling sederhana yang digunakan untuk 
mengukur keuangan perusahaan. Terdapat beberapa pendekatan 
yang dapat digunakan untuk mengukur nilai VaR, salah satunya 
yaitu pendekatan mean-variance. Perhitungan VaR dengan pen-
dekatan mean-variance cukup sederhana secara komputasi, 
namun memiliki tingkat akurasi yang lemah. Pendekatan mean-
variance tidak cocok digunakan pada data yang memiliki volatil-
itas tinggi dan memiliki nilai-nilai ekstrim. Kelemahan tersebut 
dapat diatasi dengan pendekatan Generalized Autoregresive Con-
ditional Heteroskedasticity (GARCH). Sementara itu, untuk meli-
batkan adanya pengaruh waktu dalam pengukuran nilai risiko, 
maka pemodelan juga dilakukan menggunakan pendekatan Auto-
regresif Moving Average (ARMA). Secara komputasi, pendekat-
an ARMA-GARCH  lebih rumit karena melakukan dua pemo-
delan yaitu pemodelan data time series pada parameter mean dan 
pemodelan adanya kasus heteroskedastisitas pada nilai variance. 
Pendekatan tersebut mampu menangkap efek volatilitas yang 
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tinggi pada return saham. Perhitungan VaR dengan pendekatan 
ARMA-GARCH dilakukan oleh Mendes, dkk (2015) pada por-
tofolio saham minyak mentah di Dubai, China, Indonesia, dan 
Venezuele. Spierdijk (2014) melakukan perhitungan VaR dengan 
pendekatan ARMA-GARCH yang dilengkapi dengan penentuan 
confident interval pada kasus heavy tail dan skewness pada saham 
SBMO. Meskipun demikian, metode ARMA-GARCH diduga 
memiliki kelemahan yaitu tidak dapat menangkap adanya heavy 
tail pada loss function sehingga pada kuantil-kuantil yang lebih 
kecil terdapat nilai-nilai ekstrim yang terabaikan. Salah satu me-
tode pengukuran risiko yang dapat menangkap keberadaan nilai 
ekstrim yang sering muncul pada data return saham yaitu metode 
estimasi VaR dengan pendekatan Extreme Value Theory (EVT). 
Bhattacharyya & Ritolia (2008) menyatakan bahwa metode EVT 
digunakan untuk mengukur nilai risiko dengan memper-
timbangkan adanya heavy tail. Pada kuantil yang lebih kecil 
(misalkan pada tingkat kepercayaan 99%), nilai estimasi yang 
didapatkan oleh EVT diharapkan lebih baik dibandingkan dengan 
pendekatan yang lain. Dharmawan (2010) mengombinasikan VaR 
dengan EVT yang diterapkan pada perhitungan tingkat risiko 
IHSG (Jakarta Stock Exchange) pada periode 28 Desember 2007 
sampai dengan 28 Desember 2012. Singh, Allen, & Powell 
(2011) menggunakan VaR dengan EVT untuk menghitung risiko 
indeks ASX-All Ordinaries (Australian) dan S&P 500 (USA). 
Kedua penelitian tersebut menunjukkan bahwa estimasi tingkat 
risiko yang diukur menggunakan EVT memberikan hasil yang le-
bih baik. 
Pada kenyataanya, besarnya nilai risiko saham di waktu 
tertentu tidak semata-mata dipengaruhi oleh kondisi saham ter-
sebut di masa lalu, namun diduga dipengaruhi pula oleh tingkat 
risiko saham sejenis (saham pesaing) dan kondisi makro ekonomi. 
Beberapa variabel makro ekonomi diantaranya adalah tingkat 
inflasi, nilai tukar, tingkat suku bunga, pajak dan belanja negara, 
neraca pembayaran, dan lain-lain. Pengukuran nilai risiko akan 
lebih akurat jika mampu melibatkan beberapa faktor secara ber-
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sama-sama, seperti melibatkan adanya dependensi antar saham 
dan pengaruh variabel makro ekonomi. Sementara itu, metode 
VaR merupakan metode pengukuran risiko yang tidak melibatkan 
adanya pengaruh dari variabel eksogen. Dengan demikian, diper-
lukan suatu metode yang dapat mengkuantifikasi tingkat risiko 
yang dapat mempertimbangan adanya pengaruh dari variabel 
endogen dan variabel eksogen, salah satunya adalah metode Con-
ditional Value-at-Risk (CVaR). Metode CVaR tidak terikat pada 
asumsi distribusi normal sehingga sangat sesuai dengan kondisi 
return saham yang pada umunya tidak berdistribusi normal akibat 
adanya volatilitas yang tinggi. Hidayati, Dharmawan, dan Sumar-
jaya (2015) melakukan pegukuran nilai risiko saham menggu-
nakan CVaR yang dikombinasikan dengan Copula pada porto-
folio saham facebook dan twitter dan menghasilkan estimasi 
CVaR sebesar 6,1%.  Deng, Ma, & Yang (2011) menggunakan 
CVaR pada portofolio saham mata uang di China meliputi USD, 
EUR, JPY, dan HKD. 
Berdasarkan uraian tersebut, terdapat tiga kajian perhitung-
an risiko yang akan dibahas dalam penelitian ini yaitu estimasi 
risiko saham menggunakan metode VaR secara univariat dengan 
pendekatan ARMA-GARCH dan EVT serta CVaR untuk menghi-
tung tingkat risiko berdasarkan adanya faktor dependensi antar 
saham yang dihubungkan dengan variabel makro ekonomi. Pene-
litian ini menggunakan satu variabel makro ekonomi yaitu nilai 
tukar (kurs) rupiah (IDR) terhadap dolar Amerika (USD) yang 
didasarkan pada penelitian Kewal (2012). Pada penelitian tersebut 
dihasilkan bahwa nilai kurs berpengaruh secara signifikan terha-
dap harga saham. Penelitian ini menggunakan konsep moving 
window pada data time series untuk mendapatkan model dasar 
yang sama dan parameter yang optimal (tidak bias dan efisien), 
mengingat data keuangan cepat berubah ter-hadap waktu. Satu 
window terdiri dari data return dengan interval waktu sebanyak 
satu tahun transaksi saham. Window akan bergeser setiap satu 
interval waktu sehingga akan dilakukan estimasi parameter model 
VaR dan CVaR di setiap window yang digunakan. Hasil peneli-
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tian ini diharapkan dapat memberikan tambahan informasi kepada 
para investor dalam melakukan investasi di PT. Telekomunikasi 
Tbk dan PT. XL Axiata Tbk sehingga didapatkan return yang 
optimal dengan tingkat risiko minimal. 
1.2 Rumusan Masalah 
 Investasi merupakan upaya penanaman modal untuk men-
dapatkan return yang sebesar-besarnya di masa depan. Semakin 
tinggi return yang diharapkan oleh seorang investor, maka tingkat 
risiko yang dihadapi juga semakin besar. Oleh karena itu, seorang 
investor harus memiliki kemampuan dalam mengelola setiap in-
formasi di pasar modal, salah satunya adalah kemampuan untuk 
mengelola risiko. Pengelolaan risiko sangat penting dilakukan 
untuk menghindari terjadinya kerugian yang besar pada kegiatan 
investasi. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk mengu-
kur tingkat risiko pada data time series yang membentuk cluster-
ed volatility adalah metode Value-at-Risk (VaR) dengan pende-
katan ARMA-GARCH. Meskipun demikian, model VaR dengan 
pendekatan ARMA-GARCH diduga belum mampu menangkap 
adanya pola heavy tail pada loss function sehingga digunakan 
metode yang dapat menangkap keberadaan nilai ekstrim yaitu 
metode VaR dengan pendekatan Extreme Value Theory (EVT). 
Sementara itu, tingkat risiko saham diduga bukan hanya dipenga-
ruhi oleh kondisi saham tersebut di masa lalu, melainkan juga 
dipengaruhi oleh kondisi saham pesaing dan variabel makro eko-
nomi. Oleh karena itu, dalam penelitian ini akan dilakukan esti-
masi tingkat risiko pada return saham menggunakan metode 
Conditional Value-at-Risk (CVaR) yang melibatkan adanya pe-
ngaruh dari faktor endogen (dependensi antar saham) dan faktor 
eksogen (variabel makro ekonomi). Data keuangan cenderung ce-
pat berubah terhadap waktu sehingga digunakan konsep moving 
window dalam proses analisis untuk mendapatkan model dasar 
yang sama dan parameter yang optimal (tidak bias dan efisien) di 
setiap window. Dalam penelitian ini didefinisikan bahwa satu 
window terdiri dari satu tahun waktu transaksi saham. Dengan de-
mikian, perhitungan nilai risiko yang didasarkan pada data return 
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saham di PT. Telekomunikasi Tbk dan PT. XL Axiata Tbk akan 
lebih mudah diukur dari waktu ke waktu. 
1.3 Tujuan Penelitian 
Berdasarkan rumusan masalah tersebut, berikut ini merupa-
kan tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian. 
1. Menghitung karakteristik return saham di PT.Telekomu-
nikasi Tbk dan PT.XL Axiata Tbk. 
2. Menghitung estimasi risiko saham di PT. Telekomunikasi 
Tbk secara univariat menggunakan metode VaR dengan 
pendekatan ARMA-GARCH dan EVT. 
3. Menghitung estimasi risiko saham di PT. XL Axiata Tbk 
secara univariat menggunakan metode VaR dengan pende-
katan ARMA-GARCH dan EVT 
4. Membandingkan keakuratan metode ARMA-GARCH dan 
EVT dalam mengestimasi nilai VaR 
5. Menghitung estimasi nilai risiko saham di PT. Telekomu-
nikasi Tbk dan PT. XL Axiata Tbk secara serentak meng-
gunakan metode CVaR. 
1.4  Manfaat Penelitian 
Berikut ini merupakan beberapa manfaat yang dihasilkan 
dari penelitian. 
1. Memberikan tambahan informasi kepada para investor se-
bagai bahan pertimbangan dalam melakukan investasi. 
2. Hasil penelitian dapat digunakan sebagai bahan referensi 
untuk penelitian berikutnya. 
1.5 Batasan Masalah 
Perhitungan nilai CVaR dalam penelitian ini hanya meng-
gunakan satu variabel makro ekonomi yaitu nilai tukar rupiah 






2.1 Return Saham 
 Return saham merupakan hasil (keuntungan atau kerugian) 
yang diperoleh investor dari suatu investasi saham berupa dividen 
atau capital gain/loss. Return saham dibedakan menjadi dua yaitu 
realized return dan expected return. Realized return merupakan 
return yang telah terjadi yang dihitung berdasarkan data historis. 
Expected return merupakan besarnya nilai return yang diharap-
kan oleh seorang emiten. Semakin besar return yang diharapkan, 
maka tingkat risiko yang didapatkan juga semakin besar. Ekspec-
ted return  memiliki hubungan positif dengan tingkat risiko. Nilai 
return saham dapat dihitung menggunakan persamaan (1) berikut 
(Franke, Hardle, & Hafner, 2015): 
 
   
       
    
   (2.1) 
dengan    = nilai return pada waktu ke-t 
    = harga saham pada waktu ke-t 
       = harga saham pada waktu ke-(t-1) 
2.2 Nilai Tukar 
 Kurs merupakan harga atau nilai mata uang suatu negara 
yang dinyatakan dengan mata uang negara lain. Kurs memiliki 
peranan yang sangat penting dalam berbagai keputusan pem-
belanjaan, baik di dalam maupun di luar negeri. Jika mata uang 
suatu negara terapresiasi, maka harga barang-barang di dalam 
negeri akan lebih mahal tetapi harga barang-barang di luar negeri 
menjadi lebih murah, dengan asumsi nilai mata uang negara lain 
tetap. Demikian juga sebaliknya, jika mata uang suatu negara 
terdepresiasi maka barang-barang di dalam negeri akan menjadi 
murah sedangkan harga barang di luar negeri cenderung mahal. 
Kurs dibedakan menjadi tiga yaitu kurs jual, kurs beli, dan kurs 
tengah. Kurs jual merupakan harga jual valuta asing oleh bank 
atau money changer. Kurs beli merupakan kurs yang diberlaku-
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kan oleh bank atau money changer jika melakukan pembelian 
mata uang valuta asing. Sementara itu, kurs tengah merupakan 
nilai rata-rata dari kurs jual dan kurs beli. 
2.3 Uji Augmented Dickey Fuller 
Augmented Dickey Fuller (ADF) merupakan salah satu pe-
ngujian statistik yang digunakan untuk menguji kestasioneran da-
ta dalam mean. Sebelum dikembangkan ADF, uji Dickey Fuller 
(DF) telah lebih dahulu digunakan. Uji DF menggunakan asumsi 
tidak adanya korelasi antar residual. Dalam kenyataanya,sangat 
dimungkinkan terjadi korelasi antar residual terlebih untuk data 
deret waktu. Uji ADF mengakomodasi terjadinya korelasi pada 
residual dengan menambahkan lag-lag dari variabel dependen    
(Gujarati, 2004). Secara spesifik, uji ADF mengikuti estimasi re-
gresi berikut. 
 
                ∑         
 
   
 (2.2) 
Uji Augmented Dickey Fuller memiliki hipotesis sebagai berikut: 
H0 :   = 0, data tidak stasioner 
H1:   < 0, data stasioner 
Statistik uji: 
   
 ̂
    ̂ 
 (2.3) 
H0 ditolak jika nilai T lebih besar dari titik kritis T* pada tabel 
Dickey Fuller dan menunjukkan bahwa data telah stasioner dalam 
mean.  
2.4 Proses ARMA 
Proses ARMA merupakan gabungan dari dua proses yaitu 
Autoregresif (AR) dan Moving Average (MA). Proses AR meng-
gambarkan kondisi    yang dipengaruhi oleh kondisi-kondisi se-
belumnya (                  ) dan diikuti    yang bersifat white 
noise. Proses AR dengan orde p dinotasikan dengan AR(p) dan 
memiliki model matematis sebagai berikut (Wei, 2006): 
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                                 (2.4) 
Proses MA merupakan suatu proses yang menunjukkan 
bahwa nilai estimasi variabel  ̇  dipengaruhi oleh kesalahan 
(error) pada saat    dan kesalahan-kesalahan sebelumnya 
(                  ). Proses MA dengan orde q dinotasikan de-
ngan MA(q) dengan model umum sebagai berikut (Wei, 2006): 
                                (2.5) 
Proses Autoregresif Moving Average (ARMA) merupakan 
gabungan dari proses AR(p) dan MA(q) sehingga model umum 
yang didapatkan juga merupakan model gabungan dari kedua mo-
del tersebut dengan persamaan sebagai berikut: 
 
                               
                         
(2.6) 
2.4.1 Identifikasi Model ARMA 
Identifikasi model ARMA dapat dilakukan dengan meme-
riksa plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorre-
lation Function (PACF). ACF merupakan kondisi yang menun-
jukkan adanya korelasi antara     dan       yang disimbolkan de-
ngan    dimana k menunjukkan lag dari waktu. Berdasarkan Wei 
(2006), nilai ACF dapat dihitung menggunakan persamaan (2.7). 
                  
            
√        √         
   (2.7) 
dengan sifat stasioner maka nilai                   dan 
              [              ]Secara matematis, per-
hitungan ACF didasarkan pada data sampel time series dan dide-
finisikan sebagai berikut: 
    
∑      ̅        ̅ 
 
     
∑      ̅  
 
     
   (2.8) 
dengan  ̅  
 
 
∑   
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PACF merupakan suatu kondisi yang menunjukkan adanya 
korelasi antara     dengan       setelah menghilangkan hubungan 
linier bersama pada variabel                       dan disim-
bolkan dengan    . Berikut ini merupakan bentuk umum 
persamaan yang menunjukkan adanya conditional correlation pa-
da PACF (Wei, 2006): 
                 |                
(2.9) 
                   
   [(    ̂ )(      ̂   )]
√   (    ̂ )√   (      ̂   )
   
Identifikasi model ARMA dapat secara langsung dilakukan de-
ngan melihat kondisi lag pada plot ACF dan PACF. Tabel 2.1 be-
rikut menunjukkan cara mengidentifikasi model ARMA berdasar-
kan masing-masing kondisi pada kedua plot tersebut. 
Tabel 2.1 Identifikasi Model ARMA 
Model ACF PACF 
AR(p) Diesdown Cut off  pada lag ke-p 
MA(q) Cut off  pada lag ke-q Diesdown 
ARMA(p,q) Diesdown Diesdown 
2.4.2 Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter  
Estimasi parameter dapat dilakukan dengan beberapa meto-
de, salah satunya adalah metode Maximum Likelihood Estimation 
(MLE). MLE memiliki keunggulan dibandingkan dengan metode 
estimasi yang lain, diantaranya adalah efisien (hasil estimasi me-
miliki nilai varian yang relatif kecil), tidak hanya terbatas pada 
momen pertama dan kedua, serta dapat menggunakan semua in-
formasi yang terdapat pada data. Jika diketahui terdapat model 
ARMA seperti disebutkan pada persamaan (2.6), maka fungsi 
kepadatan peluang bersama dari                dituliskan 
sebagai berikut: 
 
   |        
        
     ⁄    [ 
 
   
 ∑  
 
 
   
]  (2.10) 
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dengan     ̇     ̇       ̇        ̇           
                 
 Diberikan               
  dan diasumsikan bahwa 
vektor                        
  dan vektor    
                    
  merupakan initial condition, maka fung-
si conditional ln likelihood didefinisikan sebagai berikut: 
 
          |        
    
 
 
      
  
                                              
∑   
       |        
 
   
   
   
(2.11) 
dengan ∑   
       |           
 
            Berdasarkan 
asumsi bahwa variabel {  } bersifat stasioner dengan    meme-
nuhi asumsi       , maka nilai    dan    yang tidak diketahui 
masing-masing dapat digantikan dengan nilai  ̅ dan 0 sehingga 
didapatkan            dan didefinisikan sebagai berikut:  
 
          ∑   
       |  
 
     
  (2.12) 
Dengan demikian, bersadarkan Wei (2006), nilai   
  dapat dies-




  ( ̂  ̂  ̂)
        
   (2.13) 
Setelah didapatkan nilai estimasi parameter dari persamaan model 
ARMA(p,q), langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian 
signifikansi parameter dengan hipotesis sebagai berikut: 
H0 :     , dengan             
H1 :     
Stastistik uji: 
 
        
 ̂ 
    ̂  
  (2.14) 
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H0 ditolak jika nilai |thitung| lebih besar dari nilai      ⁄      atau 
P-value < α dengan n merupakan banyaknya pengamatan dan    
menunjukkan banyaknya parame-ter model AR(p). Tolak H0 
menunjukkan bahwa parameter pada model AR(p) telah 
signifikan. 
 Sementara itu, hipotesis yang digunakan untuk melakukan 
pengujian signifikansi parameter pada model MA(q) adalah seba-
gai berikut: 
H0 :     , dengan             
H1 :      
Stastistik uji: 
 
        
 ̂ 
    ̂  
 (2.15) 
H0 ditolak jika nilai |thitung| lebih besar dari nilai      ⁄      atau 
P-value < α dengan    menunjukkan banyaknya parameter pada 
model MA(q). Tolak H0 menunjukkan bahwa parameter pada 
model MA(q) telah signifikan. 
2.4.3 Diagnostic Checking 
Pembentukan model ARMA memiliki dua asumsi yang ha-
rus dipenuhi yaitu residual yang didapatkan bersifat white noise 
dan berdistribusi normal. Proses    disebut white noise jika    
bersifat identik dan independen terhadap fungsi distribusi yang la-
in dengan          dan          
  (Wei, 2006). Secara ma-
tematis,    yang white noise akan mengikuti fungsi ACF dan 
PACF yang ditunjukkan pada persamaan (2.16) berikut: 
 
   {
      
      
 ;     {
      
      
 
(2.16) 
 Pengujian asumsi white noise dilakukan menggunakan uji 
Ljung Box yang didasarkan pada nilai ACF dengan hipotesis se-
bagai berikut: 
H0 :              (residual white noise) 





        ∑
 ̂ 
 
     
 
   
   (2.17) 
dengan     = banyaknya data 
   = lag waktu 
 ̂  = nilai autokorelasi lag ke-k dari deret waktu  
Nilai   dibandingkan dengan nilai tabel        
  (Wei, 2006). 
H0 akan ditolak jika nilai          
  atau P-value < α dan 
menunjukkan bahwa residual tidak bersifat white noise. 
 Sementara itu, asumsi distribusi normal pada data residual 
diuji menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov dengan hipotesis se-
bagai berikut: 
H0 : data berdistribusi normal 
H1 : data tidak berdistribusi normal 
Statistik uji: 
       |          |  (2.18) 
dengan      = nilai kumulatif distribusi teoritis 
      = nilai kumulatif distribusi empiris 
H0 ditolak jika nilai  >       dengan       merupakan nilai ta-
bel Kolmogorov-Smirnov pada tingkat signifikansi sebesar   dan 
banyaknya pengamatan sebesar n (Kanji, 2006). 
2.4.4 Pemilihan Model Terbaik 
 Pendugaan model ARMA sering kali tidak tunggal sehing-
ga diperlukan suatu kriteria tertentu untuk memilih model terbaik 
dari beberapa model yang didapatkan. Terdapat dua kriteria yang 
dapat digunakan sebagai alternatif untuk memilih  model ARMA 
terbaik yaitu AIC (Akaike’s Information Criterion) dan SBC 
(Schwartz”s Bayesian Criterion). 
             ̂ 
       (2.19) 
dengan   merupakan banyaknya parameter dari model. AIC 
dikembangkan oleh Akaike (1973) dan dituliskan pada persamaan 
(2.19). SBC dikenalkan oleh Schwartz (1978) yang didasarkan 
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pada pengembangan konsep bayesian untuk meminimumkan 
porses AIC. SBC didefinisikan sebagai berikut: 
            ̂ 
        (2.20) 
Jika terdapat dua atau lebih model ARMA, maka pemilihan mo-
del terbaik dilakukan dengan melihat nilai AIC dan SBC yang pa-
ling minimum dari semua model yang didapatkan. 
2.5 Generalized Autoregresive Conditional Heteroskedasticity 
(GARCH) 
 Model GARCH merupakan perkembangan dari model 
ARCH yang dikenalkan oleh Egle (1982) dan telah berhasil di-
aplikasikan pada data keuangan (Manganelli & Engle, 2001). Mo-
del ARCH digunakan untuk mengatasi adanya kasus heteroske-
dastisitas pada residual akibat adanya volatilitas yang tinggi, khu-













Gambar 2.3 Clustered Volatility Data Return Saham DAX 
Sumber:  (Franke, Hardle, & Hafner, 2015) 
 Terbentuknya clustered volatility menyebabkan data terke-
lompok  dalam beberapa bagian (cluster) sesuai dengan keiden-
tikan varian yang dimiliki sehingga bersifat tidak stasioner dalam 
varian. Padahal, pemodelan data time series dilakukan berdasar-
kan asumsi homoskedastisitas pada varian error sehingga pemo-
delan menggunakan analisis time series saja dirasa tidak cukup. 
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Sebagai ilustrasi, Gambar 2.3 berikut ini menunjukkan adanya 
clustered volatility pada data return indeks DAX. ersamaan 
model regresi dituliskan sebagai berikut (Wei, 2006):  
            (2.21) 
                              (2.22) 
                         
    (2.23) 
Dalam kasus ini, parameter    dimodelkan menggunakan model 
ARMA untuk menangkap adanya efek stokastik sedangkan    di-
modelkan menggunakan model ARCH untuk menangkap adanya 
heteroskedastisitas pada residual model ARMA. Model ARCH 
dibentuk akibat adanya pengaruh dari varian residual di masa lalu 
     
   terhadap conditional variance hari ini    
  . Model ARCH 
memiliki bentuk umum sebagai berikut: 
   
    ∑      
 
 
   
   (2.24) 
dengan                   . 
 Bollerslev (1986) menyatakan bahwa conditional variance 
   
   bukan hanya dipengaruhi oleh kuadrat residual periode yang 
lalu (    
 ) melainkan juga varian periode yang lalu      
  . Oleh 
karena itu, dibentuk suatu model yang dapat mengatasi kelemah-
an model ARCH yaitu model GARCH. Model tersebut juga dapat 
menghindari orde yang besar pada model ARCH dengan bentuk 
umum model GARCH(r,s) adalah sebagai berikut: 
   
    ∑      
 
 
   
 ∑      
 
 
   
   (2.25) 
dengan                (Franke, Hardle, & Hafner, 2015).  
 Pengujian statistik yang digunakan untuk mengidentifikasi 
adanya heteroskedastisitas atau efek ARCH-GARCH adalah uji 
Lagrange Multiplier (LM). Berikut ini merupakan hipotesis yang 
digunakan dalam uji LM. 
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H0  :              (terdapat efek ARCH-GARCH) 
H1 :      ,i=1,2,3,…, r (tidak terdapat efek ARCH-GARCH) 
Statistik uji: 
        (2.26) 
Nilai n menunjukkan jumlah pengamatan dan R2 merupakan besar 
koefisien determinasi. H0 ditolak jika nilai    lebih besar dari 
      
  dan menunjukkan bahwa terdapat efek ARCH-GARCH 
atau data bersifat heteroskedastisitas. 
2.5.1 Estimasi Parameter Model GARCH 
 Model    pada persamaan (2.21) dapat ditulis dengan ben-
tuk      
   sehingga didapatkan      
     dengan 
               dan nilai                serta   dan    
sebagai nilai inisial untuk             untuk menghitung nilai 
  . Persamaan (2.21) dapat ditulis sebagai berikut (Wei, 2006): 
      
   
 
                    
    (2.27) 
               
       
        
     (2.28) 
Estimasi parameter GARCH dilakukan dengan metode MLE yang 
memaksimumkan fungsi conditional likelihood distribusi normal 
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sehingga didapatkan fungsi conditional ln likelihood sebagai beri-
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dengan            dan               Setelah didapat-
kan nilai parameter, selanjutnya yaitu melakukan pengujian signi-
fikansi parameter model GARCH(r,s) secara parsial untuk model 
ARCH(r) dengan hipotesis sebagai berikut: 
H0 :     ,             
H1 :      
Stastistik uji:  
         
 ̂ 
    ̂  
  (2.31) 
H0 ditolak jika nilai | | lebih besar dari nilai      ⁄    dengan n 
merupakan banyaknya pengamatan dan    adalah banyaknya pa-
rameter model ARCH. Tolak H0 menunjukkan bahwa parameter 
model ARCH(r) telah signifikan.  
 Estimasi parameter   untuk model GARCH dilakukan de-
ngan hipotesis sebagai berikut: 
H0 :     ,             
H1 :      
Stastistik uji:  
 
        
 ̂ 
    ̂  
 (2.32) 
H0 ditolak jika nilai | | lebih besar dari nilai      ⁄    dengan n 
merupakan banyaknya pengamatan dan    adalah banyaknya pa-
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rameter model GARCH. Tolak H0 menunjukkan bahwa para-
meter telah signifikan.  
2.6 Extreme Value Theory (EVT) 
 EVT merupakan salah satu metode statistik yang memba-
has tentang penyimpangan data dari nilai rataan suatu distribusi 
peluang (Dharmawan, 2012). Penyimpangan tersebut disebut de-
ngan peristiwa ekstrim. Peristiwa ekstrim notabene jarang terjadi, 
namun berbeda halnya dalam bidang keuangan. Peristiwa ekstrim 
tersebut sering terjadi sehingga perlu dilibatkan dalam perhi-
tungan sebagai upaya meningkatkan akurasi pengukuran. 
 EVT bekerja dengan memperhatikan pola perilaku heavy 
tail pada loss function. EVT mengukur besarnya risiko yang diha-
silkan oleh nilai-nilai ekstrim yang muncul pada data keuangan 
yang tidak bisa ditangkap dengan distribusi normal. Dalam me-
modelkan nilai ekstrim, salah satu metode yang dapat digunakan 
yaitu Block Maxima (BM). Ilustrasi penentuan nilai ekstrim de-











Gambar 2.1 Ilustrasi Penentuan Nilai Ekstrim Menggunakan 
 Block Maxima 
 Block maxima merupakan metode statistik klasik yang di-
kembangkan oleh Fiser dan Tippet (1928) dan dilanjutkan oleh 
Gnedanko (1943). Cara kerja Block Maxima adalah membagi data 
menjadi beberapa blok dengan nilai maksimum pada masing-ma-
sing blok dianggap sebagai nilai ekstrim. Sebaga ilustrasi, pada 
Gambar 2.1, terdapat 15 data yang dibagi ke dalam tiga blok se-
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hingga masing-masing blok tersusun dari lima data. Pada setiap 
blok didapatkan satu nilai ekstrim yang merupakan data dengan 










Gambar 2.2 Nilai Ekstrim dengan Block Maxima 
 Berdasarkan Gambar 2.1, Gambar 2.2 merupakan ilustrasi 
umum penentuan nilai ekstrim menggunakan metode block max-
ima  dengan banyaknya blok sebanyak w dan masing-masing blok 
terdiri dari m data. 
 Blok menunjukkan interval waktu yang digunakan dalam 
pemilahan. Variabel x menunjukkan nilai ekstrim pada masing-
masing blok yang bersifat identik dan independen. Misalkan ter-
dapat suatu konstanta      dan      maka didapatkan: 
      
  
       (2.33) 
dengan   merupakan nilai maksimum dari barisan variabel  
             di setiap blok yang terdiri dari m pengamatan. Pa-
da masing-masing blok akan didapatkan satu nilai maksimum se-
hingga data    tersusun dari               yang menunjukkan 
sekumpulan barisan variabel acak pada setiap blok dari blok ke-1 
sampai dengan blok ke-w. Distribusi   merepresentasikan distri-
busi nilai ekstrim yang mengikuti salah satu distribusi ekstrim 




     Frèchet:           
{    }      untuk       
(2.34) 
 
       Gumbel:        
{    }      
 
  Weibull:          
{ | |  }      untuk      
dengan   menunjukkan kuantil yang digunakan dalam perhitung-







Gambar 2.3 Grafik Densitas Distribusi Ekstrim Weibull (biru), 
Frechet (merah), dan Gumbel (hitam) 
Sumber: (Franke, Hardle, & Hafner, 2015)  
 Secara umum, ketiga distribusi ekstrim tersebut dapat dige-
neralisasi menjadi bentuk distribusi Generalize Extreme Value 
(GEV) dengan cumulative distribution function (cdf) yang ditun-
jukkan pada persamaan (2.35) (Franke, Hardle, & Hafner, 2015).  
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  (2.35) 
dengan   merupakan parameter bentuk (tail index),   merupakan 
parameter lokasi, dan   adalah parameter skala dengan      
2.6.1 Estimasi Parameter Model GEV 
Estimasi parameter model GEV dilakukan dengan metode 
Maximum Likelihood Estimation dengan langkah sebagai berikut: 
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1. Mengambil w sampel random yaitu            dari nilai-
nilai esktrim pada setiap blok. Satu blok terdiri dari m peng-
amatan dengan jumlah keseluruhan blok sebanyak w. Dengan 
demikian, jumlah nilai ekstrim yang terambil dari masing-
masing blok yaitu sebanyak w pengamatan. 
2. Membentuk probability density function (pdf) untuk distribusi 
GEV. 
3. Membuat fungsi likelihood dari pdf distribusi GEV dengan 























4. Membuat ln fungsi likelihood pada fungsi likelihood yang 
didapatkan pada poin 3 dengan hasil sebagai berikut: 

















         
              




5. Mendapatkan nilai maksimum dari fungsi likelihood dengan 
membentuk turunan pertama dari ln likelihood terhadap para-
meter (     ). Berdasarkan ln likelihood pada persamaan 
(2.37) didapatkan turunan pertama dari ln likelihood untuk 
    terhadap parameter     dan   sebagai berikut: 
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Sedangkan turunan pertama dari ln likelihood untuk     ditun-
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Persamaan (2.38) sampai dengan (2.40) memiliki bentuk yang 
tidak close form yaitu turunan pertama masih memuat parameter 
yang tidak tunggal sehingga diperlukan analisis numerik untuk 
mendapatkan estimasi dari nilai parameter yang dimaksud. Ben-
tuk yang tidak close form dapat diatasi dengan melakukan analisis 
numerik. Pada penelitian ini, analisis numerik yang digunakan 
adalah iterasi Newton-Raphson dengan langkah-langkah sebagai 
berikut: 
1. Menentukan nilai inisial setiap parameter yaitu   dimana 
                 . Elemen dari vektor   merupakan para-
meter pada persamaan (2.34). Nilai inisial tersebut digunakan 
untuk menghitung hasil dari turunan pertama fungsi ln likely-
hood sesuai dengan kondisi tail index. 
2. Menentukan vektor gradien awal g   dan matrik Hessian awal 
   dari model distribusi GEV awal       yang didasarkan 
pada pemberian nilai inisial di langkah 1. Vektor gradien g  
dan matrik Hessian H untuk proses iterasi ke-l ditunjukkan 
pada persamaan (2.43) dan (2.44). 
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3. Melakukan proses iterasi mulai dari l=0 untuk menghitung ni-
lai dari vektor u sampai di-dapakan nilai parameter yang kon-
vergen yaitu bila ‖           ‖    dengan   merupakan 
suatu nilai yang sangat kecil. Metode Newton-Raphson untuk 
iterasi ke-(l+1) ditunjukkan dengan persamaan (2.45). 
    
11 ( ) ( ) ( )( ) ( )l l l l

 u u H u g u  (2.45) 
2.7 Value-at-Risk (VaR) 
 VaR merupakan konsep perhitungan risiko yang dikem-
bangkan dari konsep kurva normal. VaR bertujuan untuk meng-
hitung tingkat keuntungan atau kerugian suatu investasi dalam 
waktu yang relatif dekat. VaR menunjukkan kerugian pada ting-
kat kepercayaan tertentu dengan melihat perubahan harga pasar. 
Berdasarkan Gambar 2.4 ditunjukkan bahwa nilai VaR terbagi 
menjadi dua, yaitu nilai VaR positif dan nilai VaR negatif. VaR 
yang bernilai positif menunjukkan bahwa perusahaan mendapat-
kan keuntungan dari kegiatan investasi saham sedangkan VaR 
yang bernilai negatif menunjukkan bahwa perusahaan mengalami 
kerugian dalam berinvestasi. Besarnya keuntungan yang didapat-
kan sebanding dengan risiko yang diperoleh. Nilai   menunjuk-
kan kuantil yang digunakan dalam mengukur tingkat risiko. Nilai 
VaR didefinisikan sebagai berikut: 
                     , (2.46) 
dengan    merupakan nilai return saham periode ke-t dan CI 
merupakan confident interval dari VaR (Chan & Wong, 2015). 
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Perhitungan nilai VaR pada waktu ke-t dilakukan berdasarkan 
persamaan berikut: 
          ̂   ̂  













Gambar 2.4 Ilustrasi Nilai VaR pada Kurva Cdf 
  Dalam perhitungan nilai VaR, parameter   didekati de-
ngan model ARMA yang memiliki asumsi white noise pada data 
residual. Sementara itu, hampir semua data keuangan memiliki 
volatilitas yang tinggi yang menyebabkan terjadinya kasus hete-
roskedastisitas sehingga tidak dapat memenuhi asumsi tersebut. 
Metode GARCH diterapkan untuk menangani adanya kasus he-
teroskedatisitas pada varian residual. Oleh karena itu, perhitungan 
nilai VaR dilakukan dengan dua pendekatan yaitu pendekatan 
model ARMA untuk mengestimasi parameter    dan pendekatan 
model GARCH untuk mengestimasi parameter   
  dengan model 
yang terdapat pada persamaan (2.6) dan (2.25).  
 Data keuangan sering kali memiliki nilai ekstrim yang ter-
abaikan dalam perhitungan tingkat risiko. Hal ini dikarenakan 
metode VaR secara umum tidak dapat mengkuantifikasi adanya 
heavy tail yang sering terjadi pada data keuangan. Untuk memak-
simalkan perhitungan nilai risiko, maka nilai-nilai ekstrim perlu 
dilibatkan dalam perhitungan sehingga perusahaan mengetahui 
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tingkat risiko dengan lebih akurat pada kuantil-kuantil yang lebih 
kecil. Salah satu pendekatan VaR yang melibatkan adanya nilai 
ekstrim adalah pendekatan Generalize Extreme Value (GEV) 
dengan metode Block Maxima (BM). Berdasarkan Borax, Hardle, 
& Cabrera (2013), nilai VaR dengan pendekatan GEV dapat dihi-
tung menggunakan persamaan (2.48) sebagai berikut: 
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 {   (
     
 
)
   ⁄ }  
 (2.49) 
dengan   merupakan parameter bentuk (tail index),   merupakan 












Gambar 2.5 Grafik Perhitungan VaR Menggunakan Block Maxima 
Sumber: (Borax, Hardle, & Lopez-Cabrera, 2013) 
 Gambar 2.5 di atas merupakan contoh grafik visualisasi 
perhi-tungan nilai VaR menggunakan metode GEV block maxima 
yang terdiri dari 16 blok pada kuantil 5% dengan satu window 
yang terdiri dari 250 hari transaksi. 
2.8 Conditional Value-at-Risk (CVaR) 
 Conditional Value-at-Risk (CVaR) merupakan metode 
pengukuran risiko yang melibatkan adanya dependensi antara be-
berapa faktor, baik faktor endogen maupun faktor eksogen. Nilai 
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return perusahaan diduga dipengaruhi oleh kondisi saham pesaing 
maupun kondisi lain dalam sebuah pasar. Jika      merupakan 
return aset dari perusahaan A dengan   merupakan nilai dari va-
riabel eksogen pada waktu ke-t dan   menunjukkan kuantil, maka 
nilai VaR dinyatakan dengan persamaan (2.50) sebagai berikut 
(Chao, Hardle, & Wag, 2012): 
 
   ̂      ̂    ̂  
      (2.50) 
Sementara itu, jika terdapat dua perusahaan, misalkan perusahaan 
A dan perusahaan B dengan masing-masing return aset perusa-
haan sebesar      dan      yang melibatkan adanya pengaruh va-
riabel eksogen  , maka nilai CVaR dinyatakan dalam persamaan 
persamaan berikut (Chao, Hardle, & Wag, 2012): 
 
    ̂  |     ̂  |   ̂  |    ̂      ̂  | 
      (2.51) 
Persamaan (2.51) menunjukkan keadaan dimana perusahaan A 
conditional terhadap perusahaan B. Sementara itu, diduga bahwa 
perusahaan B juga bersifat conditional terhadap perusahaan A se-
hingga perhitungan CVaR dapat dilakukan sebagai berikut: 
 
    ̂  |     ̂  |   ̂  |    ̂      ̂  | 
      (2.52) 
2.9 Backtesting 
 Model VaR hanya akan bermanfaat jika dapat memprediksi 
nilai risiko dengan tepat sehingga seorang investor dapat melaku-
kan upaya preventif dalam melakukan investasi. Salah satu cara 
yang dapat digunakan untuk membuktikan akurasi dari model 
VaR adalah dengan melakukan backtesting. Metode backtesting 
bekerja dengan cara membandingkan nilai risiko yang dihasilkan 
oleh model VaR dengan nilai risiko aktual di pasar. Secara spesi-
fik, fungsi risiko didefinisikan sebagai berikut: 
      {
            




Model VaR tidak akurat jika nilai estimasi VaR yang dihasilkan 
lebih besar (overfitting) atau lebih kecil (underfitting) diban-




























3.1 Sumber Data dan Variabel Penelitian 
 Data yang digunakan dalam penelitian adalah data sekun-
der yang didapatkan dari dua sumber yaitu finance.yahoo.com 
dan bi.go.id dengan struktur data disajikan pada Tabel 3.1. Notasi 
  menunjukkan periode waktu dan    merupakan nilai realized 
return pada waktu ke-t, sedangkan    menunjukkan nilai kurs 
IDR/USD pada waktu ke-t. 
Tabel 3.1 Struktur Data Penelitian 
Tahun Bulan Tanggal                
2010 
Januari 
1 1              
2 2              
3 3              
… … … … … 
… … … … … 
… … … … … 
31 31                 
Februari 
1 32                 
… … … … … 
28 59                 
… … … … … … 
… … … … … … … 
… … … … … … … 
2016 Januari 
… … … … … 
… … … … … 
… … … … … 
31 1553                       
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 Pada situs finance.yahoo.com didapatkan data harga saham 
close harian perusahaan sektor telekomunikasi yang memiliki ka-
pitalisasi pasar terbesar yaitu PT. Telekomunikasi Tbk        de-
ngan kode emitan TLKM.JK dan PT.XL Axiata Tbk        de-
ngan kode  emiten EXCL.JK sepanjang tahun 2015. Harga saham 
close merupakan harga saham yang bersifat representatif terhadap 
harga saham pada hari ke-t sebab tidak ada lagi harga saham 
setelah harga close ditetapkan. Data harga saham tersebut tersebut 
memiliki periode waktu dari 1 Januari 2010 sampai dengan 29 Ja-
nuari 2016 dengan jumlah data sebanyak 1.553. Pemilihan perio-
de waktu tersebut didasarkan pada masa pasca krisis keuangan 
global akibat kebangkrutan “Lehman Brother” yang merupakan 
bank investasi raksasa ke-4 di Amerika Serikat pada tanggal 15 
September 2008. Kebangkrutan tersebut menyebabkan terkorek-
sinya nilai rupiah, jatuhnya nilai kapitalisasi pasar, dan penurunan 
tajam volume perdagangan saham, termasuk di pasar modal Indo-
nesia. Pemilihan periode waktu tersebut digunakan untuk meng-
hindari terlibatnya dampak krisis keuangan global pada proses 
analisis data return saham di kedua perusahaan tersebut. 
 Sementara itu, pada situs bi.go.id didapatkan data makro 
ekonomi yaitu nilai kurs IDR/USD      . Nilai kurs yang diguna-
kan dalam penelitian adalah nilai kurs tengah yang merupakan ni-
lai rata-rata dari kurs jual dan kurs beli. Pemilihan variabel terse-
but didasarkan pada penelitian yang dilakukan oleh Kewal (2012) 
yang menyatakan bahwa kurs merupakan salah satu variabel ma-
kro ekonomi yang berpengaruh secara signifikan terhadap harga 
saham. Selain itu, sebagian besar pemegang saham di PT. XL 
Axiata Tbk merupakan pihak asing sehingga hasil transaksi sa-
ham akan dikonversikan ke dalam satuan dolar. Penelitian ini 
menggunakan konsep moving window dengan satu window terdiri 
dari 250 hari transaksi (satu tahun) sehingga nilai kurs yang digu-
nakan mulai dari tanggal 10 Januari 2011 sampai dengan 28 Janu-
ari 2016 sebanyak 1303 data. Konsep moving window digunakan 
untuk mendapatkan model dasar yang sama dan parameter yang 
optimal, yaitu parameter yang bersifat tidak bias dan efisien, me-
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ngingat data keuangan memiliki fluktuasi yang tinggi setiap wak-
tu dibandingkan dengan data yang lain.  
3.2  Langkah Analisis 
 Metode analisis yang digunakan dalam penelitian ini adalah 
metode VaR secara univariat dengan pendekatan ARMA-
GARCH dan EVT serta CVaR secara serentak dengan langkah 
analisis sebagai berikut. 
1. Menghitung nilai realized return di setiap saham perusaha-
an menggunakan persamaan (2.1). Nilai realized return da-
lam pembahasan selanjutnya akan disebut dengan return. 
2. Mendeskripsikan return perusahaan secara statistik untuk 
mengetahui karakteristik data return. Data return dides-
kripsikan menggunakan ukuran pemusatan data yaitu mean 
dan median serta ukuran penyebaran data yaitu varian dan 
deviasi standar. Selain itu, akan dilakukan plot time series 
pada masing-masing data return untuk mengetahui vola-
tilitas tingkat risiko. 
3. Melakukan pengujian normalitas data return pada masing-
masing perusahaan menggunakan persamaan (2.18). Pe-
ngujian normalitas digunakan untuk mendukung gagasan 
bahwa sebagian besar data return tidak mengikuti distribusi 
normal sehingga perlu dilakukan perhitungan nilai risiko 
yang didasarkan pada data return menggunakan pengem-
bangan konsep kurva normal. 
4. Melakukan perhitungan nilai VaR secara univariat dengan 
pendekatan ARMA-GARCH. Model ARMA digunakan 
untuk memodelkan parameter   . Dalam penelitian ini di-
dapatkan bahwa data return telah bersifat stasioner dalam 
mean sehingga tidak perlu dilakukan pengujian stasione-
ritas data dalam mean dan proses differencing. Selain itu, 
terbentuknya clustered volatility pada varian return menye-
babkan data return tidak stasioner dalam varian. Salah satu 
cara yang dapat digunakan untuk menstasionerkan data da-
lam varian adalah dengan melakukan transformasi Box-
Cox. Namun, dalam penelitian ini, meskipun sudah dilaku-
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kan tranformasi Box-Cox, data return tetap tidak stasioner 
dalam varian sehingga dilakukan pemodelan yang mampu 
mengakomodasi kondisi varian, salah satunya mengguna-
kan model GARCH. Perhitungan VaR dengan pendekatan 
ARMA-GARCH dilakukan dengan langkah-langkah seba-
gai berikut: 
a. Melakukan identifikasi model ARMA pada data return 
menggunakan plot ACF dan PACF yang mengacu pada 
Tabel 2.1 berdasarkan data return keseluruhan. 
b. Melakukan estimasi parameter berdasarkan hasil dugaan 
model ARMA dengan metode MLE. 
c. Melakukan pengujian signifikansi parameter hasil duga-
an model ARMA dengan mengacu pada persamaan 
(2.14) dan (2.15). 
d. Melakukan pemeriksaan asumsi white noise dan distri-
busi normal pada residual model ARMA menggunakan 
uji LJung Box pada persamaan (2.17) dan uji Kolmo-
gorov-Smirnov sesuai dengan persamaan (2.18). 
e. Memilih model ARMA terbaik berdasarkan kriteria AIC 
dan SBC berdasarkan persamaan (2.19) dan (2.20). 
f. Melakukan identifikasi adanya efek ARCH-GARCH 
dari residual model ARMA terbaik menggunakan uji 
Lagrange Multiplier sesuai persamaan (2.25). Jika mo-
del ARMA tidak memiliki parameter yang signifikan, 
maka identifikasi efek ARCH-GARCH dilakukan ber-
dasarkan data retrun. 
g. Menetapkan model GARCH yang akan digunakan un-
tuk setiap window. 
h. Melakukukan estimasi parameter model ARMA-
GARCH pada setiap window. 
i. Melakukan perhitungan nilai VaR untuk setiap window 
yang didasarkan pada model (2.45). 
j. Menghitung tingkat akurasi (underfitting dan over-
fitting) model VaR dengan melakukan backtesting  se-
suai dengan persamaan (2.50) dan (2.51). 
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5. Melakukan perhitungan nilai VaR dengan pendekatan EVT 
yang bertujuan untuk menangkap adanya heavy tail pada 
loss function dengan langkah sebagai berikut: 
a. Mengidentifikasi adanya heavy tail data return menggu-
nakan normal Q-Q plot dan detrended Q-Q plot. Data 
yang memiliki heavy tail ditunjukkan dengan terdapat-
nya plot data return yang menyimpang dari garis regresi 
dan/atau tidak menyebar di sekitar titik nol. 
b. Menentukan nilai ekstrim menggunakan metode Block 
Maxima dengan membentuk blok-blok pada data return. 
Satu blok memiliki periode waktu 5 hari (data ming-
guan). Data mingguan yag dimaksud adalah data yang 
terdiri dari lima hari transaksi saham yang dimulai dari 
hari Senin sampai dengan hari Jumat. Namun, tidak ja-
rang ditemui tanggal-tanggal libur nasional yang me-
nyebabkan liburnya proses transaksi saham sehingga 
terjadi pengurangan data dalam satu minggu. Data yang 
kurang ini dilengkapi dengan mengambil data harga sa-
ham pada minggu setelahnya. Sebagai ilustrasi, jika pa-
da minggu pertama didapati tanggal merah pada hari 
Kamis, maka hari pengamatan terdiri dari hari Senin, 
Selasa, Rabu, dan Jumat pada minggu pertama dan di-
lanjutkan dengan hari Senin pada minggu kedua, begitu 
seterusnya sampai didapatkan jumlah hari pengamatan 
sebanyak lima. Selain memprioritaskan pergerakan  har-
ga saham mingguan, pemilihan interval waktu tersebut 
bertujuan untuk mendapatkan jumlah data yang cukup 
dalam membentuk distribusi ekstrim.  
c. Mengestimasi parameter model Generalized Extreme 
Value (GEV). 
d. Melakukan perhitungan nilai VaR di setiap window ber-
dasarkan persamaan (2.45). 
e. Menghitung tingkat akurasi model VaR yang didapat-
kan dengan melakukan backtesting berdasarkan persa-
maan (2.50) dan (2.51). 
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6. Membandingkan keakuratan (underfitting dan overfitting) 
perhitungan nilai VaR secara univariat pada poin 4 dan 5 
berdasarkan nilai backtesting. 
7. Menghitung nilai CVaR yang melibatkan conditional situa-
tion antar saham dan melibatkan variabel kurs IDR/USD 
sesuai dengan persamaan (2.48) dan (2.49). 
8. Membandingkan keakuratan (underfitting dan overfitting) 
perhitungan risiko antara  metode VaR terbaik  dengan me-
tode CVaR. 
9. Membuat kesimpulan dari hasil perhitungan risiko, baik 
secara univariat maupun secara serentak. 
3.3 Diagram Alir  
 Langkah analisis yang telah disebutkan pada poin 3.2 di 
atas dapat ditulis secara umum dalam bentuk diagram alir. 
Gambar 3.1 menunjukkan diagram alir dari analisis perhitung-
an nilai risiko berdasarkan data return saham di PT.Telekomu-








Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 
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ANALISIS DAN PEMBAHASAN 
 Pada bagian ini akan diuraikan hasil analisis perhitungan ri-
siko saham berdasarkan pada data return saham yang meliputi 
analisis deskriptif, analisis VaR, dan analisis CVaR pada setiap 
window yang digunakan. 
4.1 Deskripsi Data 
4.1.1 Karakteristik Saham Perusahaan 
 Nilai return sebagai dasar perhitungan risiko dihitung ber-
dasarkan harga saham close. Salah satu pernyataan visual paling 
sederhana yang dapat digunakan untuk megetahui perbandingan 
tingkat risiko antar perusahaan adalah dengan melihat time series 
plot harga saham di perusahaan tersebut. Berikut ini merupakan 
time series plot dari harga saham close untuk PT. Telekomunikasi 
Tbk dengan kode emiten TLKM.JK dan PT. XL Axiata Tbk 













Gambar 4.1 Time Series Plot Harga Saham Close 
 Berdasarkan Gambar 4.1 di atas, diketahui bahwa terjadi 
penurunan harga saham yang sangat drastis pada PT. Telekomu-
nikasi Tbk yaitu dari Rp 10.600,00 per lembar saham menjadi se-
kitar Rp 2.012,00. Penurunan harga saham tersebut diakibatkan 
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oleh adanya stock split dengan rasio 1:5 sebagai bentuk kebijakan 
perusahaan untuk menambah jumlah investor. Ketertarikan inves-
tor tersebut digunakan untuk meningkatkan volume penjualan sa-
ham sekaligus meningkatkan nilai return sehingga saham di PT. 
Telekomunikasi Tbk akan bersifat lebih likuid. Berdasarkan fluk-
tuasi yag dimiliki, terlihat bahwa sebelum terjadinya stock split 
yaitu pada tanggal 28 Agustus 2013, harga saham di PT. Teleko-
munikasi Tbk memiliki volatilitas yang lebih tinggi dibandingkan 
dengan harga saham di PT. XL Axiata Tbk. Namun, setelah dite-
rapkannya kebijakan stock split, harga saham di PT. Telekomu-
nikasi Tbk menjadi lebih stabil meskipun harganya relatif lebih 
rendah. Adanya fluktuasi atau volatilitas yang tinggi dari harga 
saham menyebabkan perusahaan tersebut memiliki tingkat risiko 
yang tinggi. Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa setelah ter-
jadinya stock split di PT. Telekomunikasi Tbk, investasi saham di 
PT. XL Axiata Tbk memiliki risiko yang lebih besar. 













Gambar 4.2 Time Series Plot Return Saham 
 Besarnya hasil yang diperoleh oleh seorang investor dalam 
melakukan investasi saham salah satunya tercermin dari nilai re-
turn yang didapatkan. Seorang investor menginginkan nilai return 
yang tinggi dengan tingkat kerugiaan yang mininum. Sementara 
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itu, berdasarkan konsep investasi klasik yaitu high return high 
risk, seorang investor harus mampu melakukan estimasi nilai risi-
ko untuk mengantisipasi terjadinya kebangkrutan dalam kegiatan 
investasi saham. Kondisi return saham di kedua perusahaan terse-
but disajikan pada Gambar 4.2.  
 Kebijakan adanya stock split di PT. Telekomunikasi Tbk 
menyebabkan return pada tanggal 28 Agustus 2013  memiliki ni-
lai yang sangat kecil. Penelitian ini melakukan pengukuran VaR 
dalam kondisi normal. Oleh karena itu, perhitungan nilai return 
dilakukan dengan memisahkan data menjadi dua bagian, yaitu da-
ta return sebelum dan sesudah diadakan stock split. Dua kelom-
pok data tersebut akan digabung menjadi satu kelompok data de-
ngan nilai return pada waktu transisi adalah nol atau dianggap 
bahwa harga saham hari tersebut sama dengan harga saham pada 
hari sebelumnya.  
 Gambar 4.2 menunjukkan bahwa nilai return cenderung 
berada di sekitar titik nol dan bersifat stasioner dalam mean. Nilai 
return saham EXCL.JK memiliki volatilitas yang lebih besar te-
rutama pada awal tahun 2010 dan akhir bulan Maret 2016 diban-
dingkan dengan saham TLKM.JK yang relatif lebih stabil. Jika 
kedua return saham ditampilkan secara terpisah, maka clustered 
volatility pada masing-masing return perusahaan akan terlihat le-











Gambar 4.3 Clustered Volatility Data Return; 




 Terbentuknya clustered volatitily menyebabkan munculnya 
kasus heteroskedastisitas pada data return sehingga akan diguna-
kan metode ARCH/GARCH untuk mengatasinya. Selain mem-
bentuk clustered volatility, fluktuasi juga menyebabkan terdapat-
nya nilai-nilai ekstrim pada periode waktu tertentu. Nilai ekstrim 
tersebut menunjukkan adanya kondisi return yang sangat besar 
maupun sangat kecil. Pola penyebaran nilai ekstrim pada masing-








Gambar 4.4 Boxplot Return Saham; (a) EXCL.JK dan (b) TLKM.JK  
 Berdasarkan Gambar 4.4 diketahui bahwa nilai return sa-
ham EXCL.JK cenderung memiliki nilai ekstrim yang lebih ba-
nyak dibandingkan dengan saham TLKM.JK. Keberadaan nilai 
ekstrim ditunjukkan dengan titik-titik berwarna merah. Dalam 
perhitungan  nilai risiko yang didasarkan pada data return, nilai 
ekstrim yang terdapat pada masing-masing return saham tersebut 
akan ditangkap menggunakan metode EVT sebagai upaya me-
ningkatkan akurasi perhitungan. 
 Secara lebih spesifik, karakteristik return saham ditunjuk-
kan pada Tabel 4.1. Tabel tersebut menunjukkan bahwa sebelum 
diterapkannya kebijakan stock split, PT.Telekomunikasi Tbk, 
mempunyai nilai mean harga saham yang lebih besar disbanding-
kan dengan PT. XL Axiata Tbk. Berbeda halnya dengan kondisi 
pasca stock split yang membalikkan keadaan. Selama periode 
enam tahun terakhir, investasi saham di PT. XL Axiata Tbk mem-






































ngan investasi di PT. Telekomunikasi Tbk. Meskipun demikian, 
PT. XL Axiata Tbk mempunyai nilai kerugian maksimum yang 
juga lebih besar daripada PT. Telekomunikasi Tbk. Hal ini pun 
diimbangi dengan nilai return maksimum yang lebih tinggi seba-
gaimana dijelaskan pada konsep investasi yaitu high risk high re-
turn. Sebelum dilakukan stock split, variasi harga saham di 
PT.Telekomunikasi Tbk hampir dua kali lipat lebih tinggi di-
bandingkan dengan variasi harga saham di PT.XL Axiata Tbk. 
Hal ini  menunjukkan bahwa tingkat risiko di perusahaan tersebut 
lebih besar. Namun setelah diterapkan kebijakan stock split, va-
riasi harga saham di PT.Telekomunikasi Tbk menjadi lebih ren-
dal meskipun harga sahamnya lebih kecil, yaitu sekitar setengah 
kali harga saham di PT.XL Axiata Tbk. Variasi harga saham yang 
relatif kecil menunjukkan bahwa risiko yang dihadapi investor ju-
ga semakin kecil.  
Tabel 4.1 Karakteristik Data Saham 
Ukuran 
Stock Price   Return 
EXCL.JK 
TLKM.JK 




Mean 4881,3 8551,8 2637,2 0,00083 0,000472 
Var 1,06*) 1,91*) 90181,7 0,00082 0,000305 
Min 1850 6600 1990 -0,17778 -0,086093 
Max 7300 12400 3340 0,22973 0,08333 
Skew -0,39 0,93 -0,4 0,57 0 
Kurt -0,03 0,04 -0,98 8,13 1,87 
Ket: SS : Stock Split 
      *)   : dalam juta rupiah 
Berdasarkan bentuk kurva distribusinya, kedua data return 
tidak mengikuti bentuk distribusi normal. Hal ini ditunjukkan dari 
tidak dipenuhinya dua kondisi pembentuk kurva distribusi 
normal, yaitu nilai skewness sebesar nol dan kurtosis sebesar tiga. 
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Berdasarkan kurva distribusi yang ditunjukkan pada Gam-
bar 4.5, terlihat bahwa return saham di PT. Telekomunikasi Tbk 
dan PT. XL Axiata Tbk memiliki bentuk yang lebih runcing (lep-
tokurtik) dibandingkan dengan bentuk kurva normal. Hal ini me-
ngindikasikan tedapatnya pola heavy tail pada masing-masing 
distribusi data return perusahaan. Secara statistik, pengujian nor-
malitas data return dilakukan menggunakan uji Kolmogorov-
Smirnov dan didapatkan nilai D untuk return EXCL.JK sebesar 
0,106 serta nilai D untuk return TLKM.JK sebesar 0,095. Nilai D 
dibandingkan dengan tiitk kritis pada tabel Kolmogorov-Smirnov 
yaitu D0.05,1553 sebesar 0,0345. Berdasarkan perhitungan tersebut 
didapatkan bahwa nilai  D untuk kedua return lebih besar dari ti-
tik kritis D0,05;1553 sehingga disimpulkan bahwa kedua return sa-
ham tidak berdistribusi normal. Ketidaknormalan data return di-
sebabkan karena terdapatnya beberapa data yang bersifat ekstrim 







Gambar 4.5 Kurva Distribusi Data Return Saham; 
(a) EXCL.JK dan (b) TLKM.JK 
 BEI memiliki lima hari aktif dalam seminggu untuk mela-
kukan transaksi saham yaitu mulai hari Senin sampai dengan hari 
Jumat.  Pada kelima hari tersebut, akan dilihat persebaran nilai re-
turn saham per hari sebagai bahan pertimbangan investor dalam 
melakukan transaksi saham setiap minggu terkait dengan tinggi 
rendahnya return yang didapatkan. Dalam interval waktu satu 
minggu, terdapat hari-hari tertentu yang memungkinkan untuk 



































Tabel 4.2 Karakteristik Data Return Berdasarkan Hari 
Hari 
EXCL.JK TLKM.JK 
Mean Varian Mean Varian 
Senin -0,0026 0,0010 -0,0015 0,00031 
Selasa 0,0039 0,0009 0,0007 0,00027 
Rabu -0,0005 0,0007 0,0033 0,00029 
Kamis 0,0028 0,0007 0,0001 0,00034 
Jumat 0,0005 0,0008 -0,0002 0,00031 
 Berdasarkan deskripsi statistik yang disajikan pada Tabel 
4.2 terlihat bahwa transaksi saham yang dilakukan pada hari Se-
nin, baik pada saham EXCL.JK maupun pada TLKM.JK akan 
cenderung menghasilkan return yang negatif atau mengalami ke-
rugian. Variasi nilai return pada hari Senin cukup tinggi diban-
dingkan dengan hari-hari yang lain sehingga kemungkinan tingkat 
resiko pada hari tersebut juga paling besar. Seorang investor seba-
iknya giat melakukan transaksi saham pada hari Selasa untuk sa-
ham EXCL.JK dan hari Rabu untuk saham TLKM.JK. Hari-hari 
tersebut cenderung menghasilka return paling tinggi di antara 
hari-hari yang lain akibat adanya variansi yang relatif kecil. Da-
lam dunia perdagangan saham, terdapat istilah day of week effect 
atau terjadinya anomali saham dari konsep pasar efisien yang me-
nyatakan bahwa  rata-rata return yang dihasilkan dari suatu sa-
ham tidak berbeda signifikan meskipun dilakukan pada hari per-
dagangan yang berbeda. Sementara itu, anomali yang terjadi da-
lam day of week effect menyebutkan bahwa nilai return pada hari 
Senin cenderung lebih rendah dibandingkan dengan return pada 
hari-hari yang lain dan Jumat merupakan hari yang cenderung 
memiliki return tinggi dibandingkan dengan hari yang lain. Kon-
disi tersebut terjadi karena adaya faktor psikologis dari para in-
vestor yang tidak menyukai hari Senin dan cenderung bersikap 
pesimis (Putra, 2013 dalam Masitoh, 2015). Para investor cen-
derung menjual saham setelah hari libur sehingga supply saham 
meningkat yang menyebabkan harga saham menurun. Harga sa-
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ham memiliki trend yang sama dengan return sehingga ketika 
harga saham rendah, maka return yang didapatkan juga rendah. 
Selain itu, hari Senin merupakan hari diresponnya bad news saat 
perdagangan saham ditutup pada hari Jumat. 
 Gambar 4.6 menunjukkan kondisi saham di setiap hari tran-
saksi. Berdasarkan gambar tersebut terlihat bahwa nilai median 
return dari hari ke hari relatif sama. Nilai-nilai yang ekstrim me-
nunjukkan return sekaligus risiko yang besar. Secara visual, ter-
lihat bahwa nilai return saham TLKM.JK cenderung lebih stabil 








Gambar 4.6 Boxplot Return Saham Berdasarkan Hari;  
(a) EXCL.JK dan (b)  TLKM.JK  
 Sama halnya dengan nilai return pada masing-masing hari, 
nilai median return pada setiap bulan pun relatif sama. Tidak di-
dapati terdapat bulan-bulan yang memiliki rata-rata return yang 
jauh berbeda dengan  bulan-bulan yang lain. Namun, di setiap bu-
lan tetap ditemui nilai-nilai ekstrim yang menunjukkan tingkat re-
turn dan/atau risiko yang lebih besar maupun lebih kecil. Pada 
saham EXCL.JK, bulan Januari memiliki nilai ekstrim yang lebih 
banyak dibandingkan dengan bulan-bulan yang lain, sedangkan 
Maret merupakan bulan dengan return paling stabil seperti di-
tunjukkan pada Gambar 4.7. Demikian halnya dengan saham 
TLKM.JK, Mei merupakan bulan yang memiliki nilai ekstrim pa-































 Perbedaan karakteristik penyebaran return pada masing-
masing bulan, terutama pada bulan Januari, di antara kedua saham 
tersebut disebabkan karena perbedaan posisi kepemilikan saham. 
Saham TLKM.JK merupakan saham milik pemerintah sedangkan 
saham EXCL.JK merupakan saham miliki swasta. Laporan keua-
ngan yang diterbitkan setiap akhir tahun oleh perusahaan sering 
kali direspon/dikoreksi oleh para investor pada permulaan tahun. 
Respon tersebut berbeda-beda untuk setiap investor sesuai dengan 
strategi investasi yang digunakan. Awal tahun juga merupakan 
waktu yang tepat bagi para investor untuk membeli saham dalam 
jumlah yang besar. Hal ini dikarenakan seorang investor cende-
rung menjual sebagian besar sahamnya pada bulan-bulan sebe-
lumnya untuk menghindari pajak yang terlalu besar di akhir ta-
hun. Dengan demikian, akan terdapat banyak anomali yang terja-
di pada bulan Januari, terutama untuk lima hari pertama yang di-
tunjukkan dengan return-return yang bersifat abnormal. Sebagian 
investor percaya bahwa lima hari pertama di bulan Januari me-
nunjukkan gambaran aktivitas saham selama satu tahun ke depan. 
Kondisi terdapatnya anomali pada bulan Januari dikenal dengan 









Gambar 4.7 Boxplot Return Saham Berdasarkan Bulan; 
(a) Saham EXCL.JK dan (b)TLKM.JK  
 Berbeda dengan saham TLKM.JK. Saham EXCL.JK me-
miliki nilai yang cukup stabil di awal tahun namun bergejolak 
pada bulan Mei. Bagi saham TLKM.JK, Mei merupakan bulan 













































































































satu indikasi terjadinya variasi yang besar di bulan Mei adalah 
adanya fenomena “Sell in May and Go Away”. Fenomena tersebut 
menjelaskan pergerakan saham dari bulan Mei sampai dengan 
Oktober. Pada interval waktu tersebut terjadi kecenderungan  ko-
reksi di pasar saham akibat kinerja yang buruk. Untuk mengeta-
hui kebenaran terjadinya fenomena Sell in May and Go Away di 
kedua saham, maka dilakukan tiga simulasi strategi investasi de-
ngan periode waktu dari tanggal listed pada tahun 2005 sampai 
dengan akhir bulan Mei 2016 sebagai berikut: 
1. Strategi pertama yaitu melakukan pembelian saham di awal 
tahun dan disimpan sampai dengan 31 April 2016. 
2. Strategi kedua adalah melakukan pembelian saham pada 
awal bulan November dan menjual pada akhir April dari ta-
hun pertama sampai dengan tahun 2016. 
3. Strategi ketiga yaitu melakukan pembelian saham pada awal 
bulan Mei dan menjual pada akhr bulan Oktober untuk tahun 
pertama sampai dengan tahun 2016. 
Jika dimisalkan bahwa investor melakukan investasi awal se-
besar Rp 10.000.000,-, maka berikut ini merupakan hasil dari ke-
tiga simulasi strategi investasi. 
Tabel 4.3 Hasil Simulasi 1 Sub Sektor Telekomunikasi 
Nama Saham Tanggal Listed Perubahan Return 
EXCL.JK 9/29/2005 0,5348 
TLKM.JK 3/1/2005 -0,2792 
Tabel 4.4 Hasil Simulasi 2 Sub Sektor Telekomunikasi 
Tahun 
Perubahan Return November-April 
EXCL.JK TLKM.JK 
2005-2006 -0,14 0,50 
2006-2007 0,01 0,73 
2007-2008 0,02 0,52 
2008-2009 0,16 1,01 
2009-2010 1,02 0,96 
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Tabel 4.4 Hasil Simulasi 2 Sub Sektor Telekomunikasi (lanjutan) 
Tahun 
Perubahan Return November-April 
EXCL.JK TLKM.JK 
2010-2011 1,20 0,85 
2011-2012 1,29 1,00 
2012-2013 1,10 1,20 
2013-2014 1,26 1,18 
2014-2015 1,00 1,13 
2015-2016 1,11 1,42 
Rata-rata 0,73* 0,95* 
 Note: * : Nilai rata-rata return terbesar 
Tabel 4.5 Hasil Simulasi 3 Sub Sektor Telekomunikasi 
Tahun 
Perubahan Return Mei-Oktober 
EXCL.JK TLKM.JK 
2005 - 0,18 
2006 -0,19 0,27 
2007 -0,34 0,31 
2008 -0,90 -0,08 
2009 -0,67 0,00 
2010 -0,12 0,14 
2011 -0,38 0,09 
2012 -0,14 0,27 
2013 -0,25 -0,53 
2014 -0,18 -0,31 
2015 -0,41 -0,29 
Rata-rata -0,36 -0,01 
Selama sepuluh tahun terakhir, EXCL.JK dan TLKM.JK 
mengalami fenomena Sell in May and Go Away. Trading yang di-
lakukan pada periode November-April memberikan return yang 
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paling besar dibandingkan dengan trading yang dilakukan pada 
periode Mei-Oktober maupun trading non stop selama sepuluh 
tahun. Periode trading pada Mei-Oktober justru memberikan 
kerugian kepada investor. Berdasarkan hasil simulasi, investor di 
kedua perusahaan tersebut sebaiknya menggencarkan trading pa-
da periode November-April dengan tetap berhati-hati pada perio-
de Mei-Oktober karena fenomena Sell in May and Go Away be-
lum tentu terjadi terus-menerus di setiap tahun. 
Kondisi suatu saham diduga tidak hanya dipengaruhi oleh 
kondisi saham tersebut di masa lalu melainkan juga dipengaruhi 
oleh kondisi saham pesaing. Untuk mengetahui keterkaitan atau 
hubungan antar saham,maka dilakukan perhitungan korelasi anta-










Gambar 4.8 Scatter Plot Saham EXCL.JK dan TLKM.JK; 
(a) Harga Saham Close dan (b) Return Saham 
Berdasarkan pada harga saham dan nilai return yang di-
hasilkan, saham EXCL.JK dan TLKM.JK tidak memiliki korelasi 
yang tinggi. Hal ini terlihat dari Gambar 4.6 (a) yang menunjuk-
kan bahwa harga saham kedua perusahaan terpisah dan memben-
tuk kelompok sesuai dengan interval harga masing-masing. De-
mikian halnya dengan pola hubungan antar nilai return. Kedua 
return perusahaan mengumpul pada satu titik yang menunjukkan 
bahwa return kedua perusahaan memiliki nilai yang hampir sama 
namun tidak saling berkorelasi seperti ditunjukkan pada Gambar 
4.6 (b). Secara matematis, perhitungan korelasi dilakukan meng-

















































miliki korelasi harga saham sebesar 0,28 dan korelasi nilai return 
sebesar 0,18. Kedua korelasi tersebut memiliki P-value sebesar 0 
yang menunjukkan bahwa pada tingkat signifikansi 5%, harga sa-
ham dan nilai return kedua perusahaan memiliki korelasi yang 
signifikan. Pengaruh keberadaan korelasi antar saham akan di-
kuantifikasi menggunakan metode CVaR. 
4.1.2 Karakteristik Kurs IDR/USD 
 Analisis perhitungan nilai risiko saham tidak hanya dipe-
ngaruhi oleh kondisi saham tersebut dan kondisi saham pesaing 
yang didasarkan pada data historis, melainkan juga dipengaruhi 
oleh pergerakan nilai tukar rupiah. Nilai mata uang asing yang 
memiliki pengaruh sangat besar di Indonesia dan hampir semua 










Gambar 4.9 Pola Pergerakan Nilai Tukar IDR/USD 
 Adanya fluktuasi nilai tukar mata uang lokal terhadap dolar 
mencerminkan tingkat kekuatan perekonomian negara tersebut. 
Semakin rendah nilai tukar mata uang lokal terhadap dolar Ame-
rika, maka negara tersebut diindikasikan memiliki tingkat per-
ekonomian yang cukup kuat, demikian juga sebaliknya. Nilai tu-
































































relatif dekat, misalnya harian. Pergerakan nilai tukar rupiah ter-
hadap dolar Amerika (IDR/USD) selama enam tahun terakhir di-
tunjukkan pada Gambar 4.9. 
 Berdasarkan Gambar 4.9, pola pergerakan nilai tukar cen-
derung mengalami trend naik yang menunjukkan bahwa nilai ru-
piah semakin melemah terhadap dolar dari tahun ke tahun. Dimu-
lai dari pertengahan Februari 2014, nilai dolar cenderung bersifat 
monoton naik sampai dengan nilai maksimum pada tanggal 29 
September 2015, yaitu dari sekitar Rp 11.000,00 menjadi hampir 
Rp 15.000,00. Jatuhnya nilai rupiah terhadap dolar diakibatkan 
oleh  dua faktor yaitu faktor eksternal dan faktor internal. Faktor 
eksternal terjadi karena memulihnya perekonomian Amerika Seri-
kat pasca krisis keuangan pada tahun 2008. Bank central Ameri-
ka, The Fed, mengeluarkan kebijakan yang bersifat membunuh 
perekonomian global yaitu kebijakan memotong dana stimulus 
dan  menaikkan tingkat suku bunga yang lebih cepat dari perkira-
an. Kebijakan tersebut menyebabkan perputaran dolar kembali ke 
Amerika menjelang akhir tahun. Sementara itu, faktor internal 
meliputi adanya kegiatan impor yang tinggi, kinerja ekspor yang 
menurun, neraca perdagangan yang merosot dalam tiga tahun ter-
akhir, dan adanya spekulasi dari pihak lokal yang membeli dolar 
dalam jumlah yang besar sebelum akhir tahun. Melemahnya nilai 
rupiah menimbulkan kekhawatiran akan keluarnya investor asing 
dari BEI, padahal kepemilikan modal asing di BEI mencapai 60% 
dibandingkan dengan kepemilikan investor lokal yang hanya seki-
tar 40%. Dengan demikian, sangat dimungkinkan terjadinya pe-
nurunan harga saham yang diikuti dengan penurunan nilai return 
yang memicu terjadinya capital outflow yang berdampak pada ke-
sehatan keuangan perusahaan. 
4.2 Pemodelan Return Saham dengan ARMA-GARCH 
Perhitungan Value-at-Risk (VaR) secara univariat dilaku-
kan menggunakan dua metode yaitu pendekatan ARMA dan 
GARCH.  Pendekatan ARMA digunakan untuk memodelkan pa-
rameter mean dan pendekatan GARCH untuk memodelkan vola-
tilitas yang ditunjukkan pada parameter varian. 
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4.2.1 Pemodelan Return Saham dengan ARMA 
 Pemodelan return saham dengan pendekatan ARMA dila-
kukan menggunakan prosedur Box-Jenkins yang meliputi peng-
ujian syarat stasioneritas, identifikasi model, pengujian signify-
kansi parameter, diagnostic checking, dan pemilihan model terba-
ik. Penentuan model ARMA yang akan digunakan pada setiap 
window  dilakukan berdasarkan keseluruhan data return. 
1. Pengujian Syarat Stasioneritas 
Syarat stasioneritas dibedakan dalam dua jenis, yaitu sta-
sioner dalam mean dan stasioner dalam varian. Pada dasarnya, 
return merupakan data yang memiliki nilai di sekitar nol sehingga 
telah besifat stasioner dalam mean. Untuk membuktikan kebena-
ran pernyataan tersebut maka dilakukan pengujian stasioneritas 
dalam mean menggunakan uji Augmented Dickey Fuller. 
Tabel 4.6. Hasil Uji Augmented Dickey Fuller 
Saham T    P-value 
EXCL.JK -11,638 1,28 0,01 
TLKM.JK -11,737 1,28 0,01 
  Berdasakan Tabel 4.6 didapatkan bahwa | | lebih besar da-
ri    pada tabel Dickey Fuller yang didukung dengan niai P-value 
lebih kecil dari tingkat signifikansi 5%. Hal ini membuktikan per-
nyataan bahwa data return pada dasarnya telah bersifat stasioner 
dalam mean. Karakteristik kedua dari data return adalah adanya 
volatilitas yang cenderung menyebabkan terjadinya kasus hete-
roskedastisitas. Pengujian stasioneritas dalam varian dilakukan 
menggunakan uji Lagrange Multiplier (LM).  Lag-lag yang digu-
nakan di pengujian LM memiliki nilai chi-square yang lebih be-
sar dari nilai        
  seperti ditunjukkan pada Tabel 4.7. Hal ini 
menyimpulkan bahwa dengan tingkat signifikansi 5%, data return 
memiliki efek ARCH-GARCH  atau terbukti mengalami kasus 
heteroskedastisitas. Dengan demikian, akan dilakukan pemodelan 




Tabel 4.7 Uji Lagrange Multiplier Data Return 
q ECXL.JK TLKM.JK        
  
1 186,47 45 3,841 
2 186,62 53,21 5,991 
3 208,49 57,28 7,815 
4 221,82 67,57 9,488 
5 273,49 69,76 11,071 
6 304,92 72,25 12,592 
7 326,32 75,28 14,067 
8 375,49 75,84 15,507 
9 374,62 76,59 16,919 
10 420,65 78,49 18,307 
11 245,92 82,77 19,675 
12 266,43 83,58 21,026 
2. Identifikasi Model ARMA 
Identifikasi awal model ARMA dilakukan menggunakan 
plot ACF dan PACF dari keseluruhan data return tanpa 
melibatkan window. Plot tersebut digunakan untuk menentukan 
dugaan awal model ARMA yang layak digunakan dalam pemo-
delan data return.  
Pada saham EXCL.JK, plot ACF pada Gambar  4.10 meng-
hasilkan beberapa dugaan awal dari model ARMA, diantaranya 
adalah ARMA (0,[1,4,5]). Model tersebut menunjukkan bahwa 
return saham dipengaruhi oleh rata-rata return saham satu, empat, 
dan lima hari sebelumnya. Berdasarkan plot PACF didapatkan 
model dugaan ARMA  yaitu ARMA([1,4,5],0) yang menunjuk-
kan bahwa return saham pada hari ini dipengaruhi oleh return 
saham pada satu, empat, dan lima hari sebelumnya. Sementara 
itu, berdasarkan plot ACF pada saham TLKM.JK didapatkan mo-
del dugaan yaitu ARMA(0,[2,3,4,13]) dan plot PACF membe-














Gambar 4.10 Plot ACF dan PACF dari Return Saham 
Model ARMA yang didapatkan dari plot ACF dan PACF 
tersebut merupakan model yang sangat rumit dan diduga tidak 
berlaku di semua window. Dalam penelitian ini, akan ditetapkan 
model ARMA yang didasarkan pada prinsip parcimony sehingga  
model berlaku dan dapat digunakan di setiap window. Terdapat ti-
ga model ARMA dugaan yang ditetapkan yaitu ARMA (1,1), 
ARMA(1,0), dan ARMA(0,1). 
3. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model ARMA 
Dugaan model pada masing-masing saham yang telah dida-
patkan pada langkah 2 akan dihitung nilai estimasi parameter dan 
diuji signifikansi parameternya. Tabel 4.8 berikut menunjukkan 
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hasil estimasi parameter yang disertai dengan hasil uji signifi-
kansi parameter dugaan model ARMA. 
Tabel 4.8. Estimasi Paramater Model ARMA 




  0,0426 5,9978 0 
   0,3661 2,5526 0,0107 
   0,2753 0,7556 0,4499 
ARMA (1,0) 
  0,0504 1,1813 0,2375 
   1 7852,8 0 
ARMA (0,1) 
  0,0285 1,5882 0,1122 




  0,0009 246,8 0 
   0,6994 257,1 0 
   -0,5546 242,6 0 
ARMA(1,0) 
  0,0029 2,394 0,0167 
   0,0001 0,00007 0,9999 
ARMA(0,1) 
  0,0005 1,0913 0,2751 
   -0,0245 0,8447 0,3983 
 Estimasi parameter yang didapatkan sesuai dengan Tabel 
4.8 dibandingkan dengan nilai |       | yaitu sebesar 1,96 pada 
tingkat signifikansi 5%. Tidak semua model memiliki nilai 
|       |  yang signifikan. Berdasarkan prinsip parcimony yaitu 
model terbaik merupakan model yang paling sederhana, kedua 
perusahaan tersebut hanya memilliki satu model ARMA, yaitu 
ARMA(1,0) untuk saham EXCL.JK dan ARMA(1,1) untuk sa-
ham TLKM.JK. Model ARMA setiap saham hanya satu sehingga 
tidak dilakukan pemilihan model terbaik. 
4. Diagnostic Checking 
 Asumsi yang harus dipenuhi dalam model ARMA yaitu re-
sidual bersifat white noise dan berdistribusi normal.  Model 
ARMA memenuhi asumsi white noise jika  nilai   kurang dari ni-
lai            
  atau nilai P-value pada lag-lag yang dihasilkan 
lebih dari tingkat signifikansi yang digunakan (5%). 
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 Berdasarkan pada Tabel 4.9 diketahui bahwa semua nilai   
lebih besar dari nilai           
  untuk setiap lag. Hal ini  me-
nunjukkan bahwa residual ARMA tidak bersifat white noise. 
Kondisi tersebut disebabkan karena adanya kasus heteroskedas-
tisitas pada residual akibat terbentuknya clustered volatility data 
return seperti ditunjukkan pada Gambar 4.3. Kasus tersebut akan 
diatasi dengan melakukan pemodelan varian menggunakan meto-
de ARCH/GARCH. 
Tabel 4.9. Uji Asumsi White Noise 
Saham Model 
Hingga 
Lag (k)   
           
  P-value 
EXCL. 
JK ARMA(1,0) 
1 448,1 - 0 
2 448,2 3,8415 0 
5 455,5 9,4878 0 
TLKM. 
JK ARMA(1,1) 
1 18,57 - 1,64x10-5 
2 58,52 - 0 
5 68,04 7,8148 0 
 Pengujian asumsi yang kedua adalah asumsi distribusi nor-
mal pada residual model ARMA. Pengujian dilakukan mengguna-
kan uji Kolmogorov-Smirnov (KS) dan didapatkan nilai D sebesar 
0,5 dengan P-value sebesar 2,2 x10-16 untuk kedua saham. Semen-
tara itu, titik kritis             adalah sebesar 0,0345 yang lebih 
kecil dari nilai D. Hal ini menunjukkan bahwa pada tingkat signi-
fikansi 5%, residual model ARMA tidak berdistribusi normal. 
Ketidaknormalan tersebut diduga disebabkan karena  tedapatnya 
nilai-nilai ekstrim di data return. 
4.2 Pemodelan Return Saham dengan GARCH 
Metode GARCH digunakan untuk mengakomodasi adanya 
ketidakidentikan dalam varian residual yang ditunjukkan dengan 
adanya efek ARCH/GARCH pada residual model ARMA. Untuk 
mengetahui keberadaan efek tersebut maka dilakukan pengujian 
menggunakan Lagrange Multiplier (LM). Pada uji LM didapat-
kan bahwa semua nilai statistik uji LM lebih besar dari nilai 
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  yang menunjukkan bahwa residual model ARMA memi-
liki efek ARCH/GARCH. 
Tabel 4.10 Uji Lagrange Multiplier Residual ARMA 
q ECXL.JK TLKM.JK        
  
1 50,50769 13,88354 3,841459 
2 50,91051 15,25392 5,991465 
3 53,30697 15,31563 7,814728 
4 54,29809 16,87664 9,487729 
5 125,25803 16,89014 11,0705 
6 127,83260 17,16016 12,59159 
7 130,81863 18,03923 14,06714 
8 147,40567 18,10056 15,50731 
9 259,67231 18,09030 16,91898 
10 286,00669 19,18903 18,30704 
1. Identifikasi Model GARCH 
Sebelum melakukan estimasi parameter, terlebih dahulu 
dilakukan identifikasi model GARCH menggunakan plot ACF 










Gambar 4.11 Plot ACF dan PACF dari 
Residual Kuadrat Model ARMA Saham EXCL.JK 
Berdasarkan ACF dan PACF yang ditunjukkan pada Gam-
bar 4.11, diketahui bahwa lag 1 di data return saham EXCL.JK, 
baik plot ACF maupun plot PACF mengalami cut off. Saham 
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TLKM.JK juga memberikan hasil plot yang sama seperti ditun-
jukkan di Gambar 4.12. Dengan demikian, model GARCH yang 










Gambar 4.12 Plot ACF dan PACF dari 
Residual Kuadrat Model ARMA Saham TLKM.JK 
2. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter GARCH 
Sama halnya dengan prosedur Box-Jenkins, setelah menda-
patkan model  GARCH pada masing-masing saham kemudian di-
lakukan estimasi dan pengujian signifikansi parameter GARCH.  
Pengujian parameter GARCH dilakukan dengan menyertakan 
model ARMA karena dalam pemodelan serentak dimungkinkan 
terjadinya perubahan model maupun estimastor.  
Tabel 4.11 menunjukkan bahwa model ARMA-GARCH 
saham TLKM.JK memiliki parameter yang telah signifikan. Hal 
ini dtunjukkan dari nilai |       |  yang lebih besar dari nilai 
|          |  yaitu sebesar 1,96. Berbeda halnya dengan model 
return saham EXCL.JK yang memiliki parameter ARMA tidak 
signifikan sehingga model tersebut tidak dapat digunakan. Berda-
sarkan pemaparan sebelumnya, model ARMA(1,0) merupakan 
model tunggal dari saham EXCL.JK sehingga jika dalam pemo-
delan serentak didapati parameter ARMA yang tidak signifikan, 
maka return pada saham tersebut tidak memiliki model ARMA. 
Hal ini menunjukkan bahwa rata-rata nilai return saham 
EXCL.JK tidak berbeda secara signifikan dengan nol. Oleh kare-
na itu, nilai return pada saham EXCL.JK hanya memiliki model 
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GARCH. Berbeda dengan model GARCH di saham TLKM.JK 
yang didasarkan pada residual model ARMA, model GARCH 
saham EXCL.JK diperoleh dari data return.  
Tabel 4.11 Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter 
Model ARMA-GARCH 





  4,456x10-4 0,695 0,486812 
   -4,554x10
-4 1,538 0,123966 
  1,199x10-4 3,394 0,000688 
   0,1133 3,959 7,54x10
-5 






  1,225x10-4 1,488 0,136743 
   0,6901 12,035 < 2x10
-16 
   -0,7991 17,335 < 2x10
-16 
  2,96x10-5 3,751 17,6x10-5 
   0,133 5,397 6,76x10
-8 
   0,7713 18,015 < 02x10
-16 
Note:  *  : Parameter 
 Pada Gambar 4.13, diketahui bahwa lag 1 pada data return 
EXCL.JK, baik plot ACF maupun plot PACF mengalami cut off  
sehingga didapatkan model GARCH(1,1). Selain lag 1, terdapat 
lag-lag lain yang cut off pada kedua plot. Namun, model 
GARCH(1,1) merupakan model paling sederhana yang sesuai 









Gambar 4.13 Plot ACF dan PACF dari 
Residual Kuadrat Data Return Saham EXCL.JK 
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Hasil pengujian signifikansi parameter disajikan pada Tabel 
4.12. Berdasarkan tabel tersebut diketahui bahwa semua nilai 
|       | lebih besar dari nilai |          | yaitu sebesar 1,96. Hal 
ini menunjukkan bahwa nilai parameter model GARCH(1,1) telah 
signifikan pada tingkat signifikansi 5%. 
. Tabel 4.12 Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter 
Model GARCH(1,1) 




  1,17x10-4 4,381 1,18x10-5 
   0,135 4,712 2,45x10
-6 
   0,711 13,159 < 2x10
-16 
Model return saham EXCL.JK dan TLKM.JK secara mate-
matis dapat dituliskan sebagai berikut. 
1. Saham PT. XL Axiata Tbk 
 GARCH(1,1) :  ̂ 
                   
         ̂   
  
2. Saham PT. Telekomunikasi Tbk 
 ARMA(1,1) :  ̂                ̂                   
 GARCH(1,1) :  ̂ 
                     
          ̂   
  
Model yang telah didapatkan akan digunakan dalam estimasi nilai 
VaR di setiap window. 
4.3 Pemodelan Extreme Value Theory (EVT) 
Perhitungan nilai VaR menggunakan ARMA-GARCH be-
lum mampu memberikan hasil yang optimal. Pada kuantil yang 
lebih kecil diduga metode tersebut memiliki nilai bias yang lebih 
besar akibat ketidakmampuan menangkap nilai-nilai ekstrim. 
Oleh karena itu, digunakan metode Extreme Value Theory (EVT) 
untuk mengestimasi risiko pada kuantil-kuantil rendah.  
Identifikasi awal untuk mengetahui keberadaan nilai eks-
trim pada data return dilakukan menggunakan normal Q-Q plot 
(gambar kiri) dan detrended normal Q-Q plot (gambar kanan) 
yang ditunjukkan pada Gambar 4.14. Gambar 4.14 menjelaska 
bahwa data return dari kedua saham tidak selalu menyebar di se-
kitar garis, terdapat nilai-nilai yang menjauhi garis normal di 
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kedua ujungnya. Selain itu, pada detrended normal Q-Q plot juga 
ditunjukkan bahwa data return kedua saham menyebar menjauhi 
titik nol. Hal ini mengindikasikan terdapatnya nilai-nilai ekstrim 
pada data return sehingga diterapkan metode EVT untuk meng-
akomodasi keberadaan nilai ekstrim tersebut. Pada penelitian ini, 
nilai ekstrim ditentukan menggunakan metode Block Maxima de-
















Gambar 4.14 Normal Q-Q Plot (kiri) dan Detrended Normal 
Q-Q Plot (kanan); (a) EXCL.JK dan (b) TLKM.JK 
4.4 Estimasi Nilai VaR 
Tingkat risiko secara kuantitatif ditunjukkan dari besarnya 
nilai VaR pada masing-masing saham di setiap window. Tingkat 
resiko saham dilakukan pada tiga kuantil untuk mengetahui per-
bedaan keakuratan metode yang digunakan. Ketiga kuantil yang 





pakan hasil estimasi nilai VaR menggunakan pendekatan ARMA-
GARCH dan EVT. 
Tabel 4.13 Estimasi Nilai Risiko 
 
ARMA-GARCH EVT 
Saham Kuantil Kuantil 
EXCL.JK 5% 1% 0,50% 5% 1% 0,50% 
Mean -0,041 -0,059 -0,065 -0,069 -0,102 -0,118 
Varian 1x10-4 2x10-4 2x10-4 1x10-4 0,001 0,002 
TLKM.JK 
      Mean -0,028 -0,039 -0,044 -0,046 -0,064 -0,072 
Varian 7,7x10-5 1x10-4 1,7x10-4 4,4x10-5 7,9x10-5 1x10-4 
Berdasarkan Tabel 4.13 di atas, dapat diketahui bahwa de-
ngan menggunakan metode pendekatan ARMA-GARCH, pada 
tingkat keyakinan 95% seorang investor yang menginvestasikan 
uangnya sebesar Rp 1.000.000.000,- pada saham EXCL.JK akan 
mengalami kerugian maksimum sebesar Rp 41.000.000,- yang 
merupakan hasil perkalian antara jumlah investasi dan tingkat ri-
siko. Jumlah investasi sebesar Rp 1.000.000.000,- dan tingkat ri-
siko sebesar 0,041. Alternatif redaksional yang lain adalah ter-
dapat kemungkinan sebesar 5% bahwa investor yang berinvestasi 
di saham EXCL.JK akan mengalami kerugian minimum sebesar 
Rp 41.000.000,-. Demikian halnya dengan estimasi VaR meng-
gunakan pendekatan EVT. Jika seorang investor menginvestasi-
kan uangnya sebesar Rp 1.000.000.000,- pada saham EXCL.JK, 
maka dengan tingkat keyakinan 95% investor tersebut akan me-
ngalami kerugian maksimum sebesar Rp 69.000.000,-. Dengan 
kata lain, terdapat kemungkinan sebesar 5% bahwa investor akan 
mengalami kerugian minimum sebesar Rp 69.000.000,-  
Tingkat risiko investasi pada saham TLKM.JK lebih kecil 
dibandingkan dengan tingkat risiko investasi di saham EXCL.JK. 
Dengan menggunakan pendekatan ARMA-GARCH, seorang 
investor yang menginvestasikan modal sebesar Rp 1000.000.000,- 
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pada saham TLKM.JK, memiliki kemungkinan sebesar 95% bah-
wa investor tersebut akan mengalami kerugian yang tidak lebih 
dari Rp 28.000.000,-. Dengan kata lain dapat disebutkan bahwa 
terdapat kemungkinan sebesar 5% bahwa investor akan mengala-
mi kerugian sebesar Rp. 28.000.000,- atau lebih. Demikian halnya 
dengan metode pendekatan EVT, jika investor menanamkan mo-
dalnya sebesar Rp 1.000.000.000,- pada saham TLKM.JK, maka 
investor tersebut akan mengalami kerugian yang tidak lebih dari 
Rp 46.000.000,-. Dapat dikatakan pula bahwa seorang investor 
akan mengalami kerugian sebesar Rp 46.000.000,- atau lebih 
dengan tingkat kemungkinan sebesar 5%, begitu halnya dengan 
kuantil-kuantil yang lain. Pada kuantil lain yang lebih kecil dida-
patkan bahwa hasil estimasi nilai VaR semakin negatif yang 
menunjukkan bahwa  kerugian investor semakin besar. 
Berdasarkan perbedaan tingkat risiko di kedua saham peru-
sahaan tersebut, seorang investor dapat memilih tempat berin-
vestasi yang dapat memberikan return maksimum untuk dirinya. 
Saham yang memiliki tingkat risiko lebih rendah dibandingkan 
dengan saham yang lain belum tentu lebih tepat untuk dijadikan 
sebagai tempat berinvestasi. Sebagaimana diketahui bahwa se-
makin tinggi risiko yang dihasilkan, maka kemungkinan untuk 
mendapatkan return yang besar juga semakin tinggi, demikian ju-
ga sebaliknya sesuai dengan konsep investasi, high return high 
risk. Pemilihan perusahaan sebagai tempat berinvestasi sangat 
bergantung dari psikologi seorang investor. Investor yang bersifat 
risk taker cenderung memilih perusahaan yang dapat memberikan 
return maksimal meskipun diikuti dengan kemungkinan mem-
peroleh  risiko yang maksimal pula. Namun, tidak sedikit investor 
yang memilih untuk berinvestasi di saham dengan nilai return 
yang kecil namun bersifat stabil.  
Variasi nilai return menggunakan pendekatan EVT lebih 
kecil dibandingkan dengan pendekatan ARMA-GARCH seperti 
ditunjukkan pada Tabel 4.13. Pada kedua metode yang diguna-
kan, terlihat bahwa return saham TLKM.JK memiliki variasi 
yang lebih kecil dibandingkan dengan return saham EXCL.JK. 
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Demikian halnya dengan nilai kerugian minimum dan maksimum 
dari saham TLKM.JK yang selalu menunjukkan nilai yang lebih 
rendah. 
Tabel 4.14 Estimasi Nilai Profit 
 
ARMA-GARCH EVT 
Saham Kuantil Kuantil 
EXCL. 
JK 5% 1% 0,50% 5% 1% 0,50% 
Mean 0,041 0,058 0,065 0,069 0,102 0,118 
Varian 1x10-4 2,3x10-4 0,017 1,3x10-4 1x10-4 0,002 
TLKM. 
JK 
      Mean 0,029 0,040 0,044 0,046 0,064 0,072 
Varian 7x10-5 1,3x10-4 1,6x10-4 4,5x10-5 7,9x10-5 1x10-4 
Selain melakukan estimasi tingkat risiko pada masing-ma-
sing perusahaan, berikut ini juga disajikan hasil estimasi keuntu-
ngan pada masing-masing saham. Tabel 4.13 diharapkan dapat 
menjadi pertimbangan lanjutan bagi seorang investor dalam ber-
investasi, terutama bagi risk averter dan moderate investor. 
Tabel 4.14 menunjukkan tingkat estimasi profit di setiap 
kuantil berdasarkan pada kedua metode pendekatan VaR. Sama 
halnya dengan  membaca tingkat risiko pada Tabel 4.13, metode 
EVT pada kuantil yang lebih kecil mampu menangkap profit de-
ngan jumlah yang lebih besar. Tingkat keuntungan berbanding lu-
rus dengan besarnya risiko yang diterima. Berdasarkan Tabel 4.13 
diketahui bahwa saham EXCL.JK memberikan nilai risiko yang 
lebih besar sehingga nilai profit yang didapatkan juga semakin 
tinggi. Berdasarkan pendekatan ARMA-GARCH didapatkan bah-
wa jika investor menanamkan modal sebesar Rp 1 Milyar pada 
saham EXCL.JK, terdapat kemungkinan sebesar 95% bahwa in-
vestor akan mendapatkan keuntungan sebesar Rp 41.000.000,- 
atau lebih. Demikian halnya dengan melakukan investasi pada sa-
ham TLKM.JK. Seorang investor yang menginvestasikan dana-
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nya sebesar Rp 1 Milyar akan mendapatkan keuntungan sebesar 
Rp 29.000.000,- atau lebih dengan tingkat keyakinan 95%.   
4.5 Perbandingan Metode Pendekatan VaR 
Terdapat berbagai macam metode pendekatan yang dapat 
digunakan dalam mengestimasi nilai VaR. Namun, dari sekian 
banyak metode perlu diketahui tingkat akurasi dari masing-ma-
sing metode yang diterapkan, demikian halnya dengan pendeka-














Gambar 4.15 Perhitungan Risiko(bawah) dan Profit(atas)  di Saham 
EXCL.JK dengan Metode ARMA-GARCH (biru dan hijau) dan 






Nilai VaR setiap window pada masing-masing kuantil di-
tunjukkan pada Gambar 4.15. Garis di bawah titik nol menunjuk-
kan estimasi risiko sedangan garis yang berada di atas titik nol 
menunjukkan estimasi tingkat keuntungan/profit. Garis berwarna 
biru dan hijau menunjukkan perhitungan VaR dengan pendekatan 
ARMA-GARCH sedangkan garis yang berwarna ungu dan me-
rah menunjukkan perhitungan risik dengan metode EVT. Estimasi 
VaR dengan EVT memiliki nilai yang lebih besar (lebih negatif 














Gambar 4.16 Perhitungan Risiko(bawah) dan Profit(atas)  di Saham 
TLKM.JK dengan Metode ARMA-GARCH (biru dan hijau)dan 





Demikian halnya untuk estimasi profit, metode EVT dapat 
menangkap return pada nilai yang lebih besar (lebih positif) me-
lebihi estimasi profit dengan ARMA-GARCH. Estimasi profit 
memiliki nilai yang hampir sama dengan estimasi risiko, namun 
belum tentu memiliki loss dan expected value yang sama. Hal ini 
sangat tergantung pada persebaran data return masing-masing 
perusahaan. 
Gambar 4.16 menunjukkan bahwa nilai VaR untuk saham 
TLKM.JK cenderung lebih stabil dibandingkan dengan nilai VaR 
pada saham EXCL.JK yang ditunjukkan pada Gambar 4.15 sebe-
lumnya. Nilai VaR pada saham EXCL.JK memiliki nilai mini-
mum yang sangat ekstrim yaitu sebesar -0,584  pada kuantil 0,5% 
yang lebih rendah dari nilai minimum saham TLKM.JK yaitu se-
besar -0,094. Kondisi tersebut terjadi di semua kuantil. 
 Berdasarkan Gambar 4.15 dan Gambar 4.16, dapat di-
ketahui bahwa semakin kecil nilai kuantil yang digunakan, maka 
nilai VaR yang didapatkan pada setiap window  akan semakin be-
sar (semakin bernilai negatif) yang menunjukkan bahwa kerugian 
perusahaan semakin besar. Nilai return pada kuantil-kuantil yang 
ekstrim dapat ditangkap dengan baik oleh metode EVT sehingga  
nilai-nilai ekstrim dilibatkan pengaruhnya dalam estimasi VaR.  
 Hasil estimasi risiko dan profit saham EXCL.JK pada per-
mulaan tahun 2011 sangat rendah, terlihat pada Gambar 4.15. Se-
lama tahun 2010, saham EXCL.JK mengalami peningkatan harga 
saham dan cenderung besifat monoton naik, berbeda dengan sa-
ham TLKM.JK yang cenderung berfluktuasi. Hal ini terjadi kare-
na pemegang saham terbesar di PT.XL Axiata Tbk, Axiata Group 
Bhd melepaskan sahamnya sebesar 18% atau sebanyak 1,53 mil-
yar saham pada harga Rp 3.300,- per unit pada tahun 2010. Total 
transaksi saham yang dilepaskan setara dengan Rp 5,05 Trilyun 
yang merupakan pelepasan saham terbesar selama 10 tahun ter-
akhir. Pelepasan saham dilakukan di dalam dan di luar negeri me-
lalui mekanisme private placement. Kebijakan tersebut bertujuan 
untuk meningkatkan jumlah saham EXCL.JK yang beredar di pu-
blik, menambah investor berbasis perseroan, dan  meningkatkan 
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likuiditas. Harga saham yang monoton naik tersebut diestimasi 
akan memberikan risiko maupun profit yang tinggi terutama pada 
kuantil-kuantil yang ekstrim.  Namun, berdasarkan proses back-
testing, hasil estimasi VaR tidak sesuai dengan kondisi di pasar 
modal. Secara detail, keakuratan metode estimasi VaR ditunjuk-
kan pada Tabel 4.15 berikut: 
Tabel 4.15 Hasil Backtesting Estimasi Risiko 
Saham 












    
  
5% 75 16 5,8% 1,2% 0,8% 3,8% 
1% 25 6 1,9% 0,46% 0,9% 0,54% 
0,5% 21 4 1,6% 0,31% 1,1% 0,19% 
TLKM. 
JK 
    
  
5% 66 15 5,1% 1,2% 0,1% 3,8% 
1% 23 1 1,8% 0,077% 0,8% 0,923% 
0,5% 13 1 0,99% 0,077% 0,49% 0,423% 
  Backtesting tidak hanya dilakukan pada hasil estimasi 
risiko tetapi juga dilakukan pada hasil estimasi profit di setiap 
kuantil dan metode. Berdasarkan hasil backtesting yang ditunjuk-
kan pada Tabel 4.16, diketahui bahwa hasil estimasi risiko dan 
profit relatif sama. Risiko dan profit merupakan kondisi VaR 
yang bersifat simetris, namun jumlah loss dan expected value 
tergantung dari kondisi return masing-masing. Perbedaan jumlah 
loss dan expected value tidak terlalu besar karena nilai minimum 
dan maksimum return kedua perusahaan hampir sama.   
 Tabel 4.15 dan Tabel 4.16 menunjukkan bahwa pada kuan-
til yang sama, estimasi perhitungan risiko dan profit dengan me-
tode EVT memberikan loss dan expected shortfall yang lebih ke-
cil daripada ARMA-GARCH. Hal ini dikarenakan pendekatan 
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ARMA-GARCH tidak melibatkan pengaruh nilai-nilai ekstrim 
untuk perhitungan tingkat risiko maupun profit. Estimasi VaR 
menggunakan metode ARMA-GARCH cenderung bersifat under-
estimate terhadap nilai VaR yang sebenarnya. Oleh karena itu, 
dapat disimpulkan bahwa perhitungan VaR dengan pendekatan 
EVT memberikan hasil yang lebih akurat. 
Tabel 4.16 Hasil Backtesting Estimasi Profit 
 Saham 
  












    
  
5% 78 20 5,9% 1,5% 0,9% 3,5% 
1% 31 5 2,4% 0,3% 1,4% 0,7% 
0,5% 24 4 1,8% 0,3% 1,3% 0,2% 
TLKM. 
JK     
  
5% 66 16 5,1% 1,2% 1% 3,8% 
1% 22 4 1,7% 0,3% 0,7% 0,7% 
0,5% 15 3 1,2% 0,2% 0,7% 0,3% 
4.6 Estimasi Nilai CVaR 
Pada dasarnya, perhitungan nilai risiko bukan hanya dipe-
ngaruhi oleh kondisi saham perusahaan di masa lalu melainkan 
juga kondisi saham pesaing dan variabel makro ekonomi khu-
susnya nilai tukar IDR/USD. Perhitungan risiko dengan melibat-
kan dua kondisi tersebut dilakukan menggunakan metode CVaR. 
Nilai CVaR didapatkan setelah nilai VaR dengan pendekatan 
ARMA-GARCH dan EVT diperoleh. 
Secara visual, estimasi risiko dan profit saham EXCL.JK 
kondisional terhadap saham TLKM.JK ditunjukkan pada Gambar 
4.17. Grafik berwarna biru dan hijau merupakan perhitungan 
CVaR dengan pendekatan ARMA-GARCH sedangkan grafik ber-
warna merah dan ungu merupakan perhitungan CVaR dengan 
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pendekatan EVT. Secara visual, terlihat bahwa grafik CVaR yang 
dihasilkan di setiap kuantil memiliki bentuk yang hampir sama, 
baik ketika menggunakan pendekatan ARMA-GARCH maupun 
EVT untuk estimasi nilai VaR. 
 














Gambar 4.17 Perhitungan Nilai CVaR Risiko(bawah) dan Profit(atas)  
Saham EXCL.JK | TLKM.JK; 
Kuantil (a) 5%, (b) 1%,  dan (c) 0,5% 
 Kondisi yang sama juga terjadi untuk estimasi nilai 
CVaR saham TLKM.JK kondisional terhadap saham EXCL.JK. 
CVaR dengan pendekatan ARMA-GARCH dan EVT membe-
rikan hasil estimasi risiko dan profit yang relatif sama di setiap 
kuantil. Secara visual, grafik CVaR untuk masing-masing kuantil 


















Gambar 4.18 Perhitungan Nilai CVaR Risiko(bawah) dan Profit(atas)  
Saham TLKM.JK |EXCL.JK;  
Kuantil (a) 5%, (b) 1%, dan (c) 0,5% 
 Secara matematis, hasil estimasi nilai CVaR pada dua kon-
disi tersebut ditunjukkan di Tabel 4.17. Estimasi nilai CVaR 
menggunakan pendekatan VaR dengan ARMA-GARCH dan 
EVT memberikan hasil yang sama di setiap kuantil. Jika seorang 
investor menginvestasikan modalnya pada saham TLKM.JK se-
besar Rp 1.000.000.000,- maka terdapat kemungkinan sebesar 5% 
bahwa investor tersebut akan mendapatkan kerugian minimum 
sebesar Rp 30.100.000,-. Nilai CVaR yang dihasilkan lebih ren-









Kuantil 5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
Mean -0,0301 -0,0301 -0,0301 -0,0301 -0,0301 -0,0301 
Varian 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 
EXCL.JK|TLKM.JK 
Kuantil 5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
Mean -0,0402 -0,0407 -0,0407 -0,0402 -0,0407 -0,0407 
Varian 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 
 Teori investasi klasik menyebutkan bahwa tingkat risiko 
berbading lurus dengan besarnya nilai profit yang akan diperoleh, 
baik estimasi menggunakan VaR maupun CVaR. Sama halnya 
dengan estimasi nilai risiko, estimasi nilai profit menggunakan 
CVaR juga memberikan hasil yang hampir sama di setiap kuantil 
yang ditunjukkan pada Tabel 4.18.  




Kuantil 5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
Mean 0,0275 0,0275 0,0275 0,0284 0,0293 0,0293 
Varian 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0002 
EXCL.JK|TLKM.JK 
Kuantil 5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
Mean 0,0379 0,0381 0,0386 0,0392 0,0392 0,0393 
Varian 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 
 Jika seorang investor menginvestasikan dananya sebesar 
Rp 1.000.000.000,- di saham EXCL.JK, maka investor tersebut 
memiliki kemungkinan maksimum sebesar 5% untuk mendapat-
kan keuntungan maksimum sebesar Rp 37.900.000,- berdasarkan 
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pendekatan ARMA-GARCH. Hasil analisis menunjukkan bahwa 
berinvestasi di saham EXCL.JK memberikan tingkat kerugian 
yang lebih besar, baik berdasarkan perhitungan risiko dengan me-




























Data Harga Saham Close dan Nilai Return di Saham 
EXCL.JK dan TLKM.JK 
No Date 
EXCL.JK TLKM.JK 
Close Return Close Return 
1 1/4/2010 1900 -  9550 -  
2 1/5/2010 2000 0.0526316 9600 0.0052356 
3 1/6/2010 2000 0 9500 -0.0104167 
4 1/7/2010 2000 0 9250 -0.0263158 
5 1/8/2010 2000 0 9350 0.0108108 
6 1/11/2010 2400 0.2 9450 0.0106952 
7 1/12/2010 2175 -0.09375 9500 0.005291 
8 1/13/2010 1950 -0.1034483 9400 -0.0105263 
9 1/14/2010 2100 0.0769231 9350 -0.0053191 
10 1/15/2010 2250 0.0714286 9500 0.0160428 
… …  … … … … 
…  … … … … … 
…  … … … … … 
1545 1/19/2016 3720 0.0333333 3110 0.0081037 
1546 1/20/2016 3560 -0.0430108 3090 -0.0064309 
1547 1/21/2016 3680 0.0337079 3095 0.0016181 
1548 1/22/2016 3645 -0.0095109 3185 0.0290792 
1549 1/25/2016 3600 -0.0123457 3205 0.0062794 
1550 1/26/2016 3390 -0.0583333 3225 0.0062403 
1551 1/27/2016 3390 0 3270 0.0139535 
1552 1/28/2016 3400 0.0029499 3260 -0.0030581 
























Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa jurusan 
Statistika FMIPA ITS: 
Nama : Wahyu Kurnia Dewi Nastiti 
NRP : 1312100082 
Menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas Akhir/ 
Thesis ini merupakan data sekunder yang diambil dari penilaian/ 
buku/ Tugas Akhir/Thesis/publikasi lainnya yaitu: 
Sumber :  1. Situs resmi finance.yahoo.com  
  2. Situs resmi bi.go.id 
Keterangan : Data harga saham harian periode 1 Januari 2010 
s.d 29 Januari 2016 dan data kurs IDR/USD 
periode 10 Januari 2011 s.d 28 Januari 2016. 
Surat pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat 
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Statistika Deskriptif Harga Saham Close dan Return di 
Saham EXCL.JK dan TLKM.JK 
Descriptive Statistics: EXCL, TLKM(before), 
TLKM(after), R.EXCL, R.TLKM  
 
Variable          Mean   Variance    Minimum   Maximum 
EXCL            4881.3  1057763.4     1850.0    7300.0      
TLKM(before)    8551.8  1912969.1     6600.0   12400.0      
TLKM(after)     2637.2    90181.7     1990.0    3340.0      
R.EXCL        0.000832   0.000820  -0.177778  0.229730       
R.TLKM        0.000472   0.000305  -0.086093  0.083333       
 
Variable Skewness  Kurtosis 
EXCL     -0.39     -0.03 
TLKM(before)     0.93      0.04 
TLKM(after)    -0.40     -0.98 
R.EXCL         0.57      8.13 


































































#Plot dari close price 
par (mfrow=c(1,1)) 
plot(Close.EXCL, type="l", 
ylim=c(1000,15000), lwd=2, col="blue", 


















0.8,0.3),  col="blue", xlab="Time", 
































label=seq(-10,1.5, by=1), lwd=1) 


















































  Augmented Dickey-Fuller Test 
data:  XL$Return 
Dickey-Fuller = -11.638, Lag order = 11, 
p-value = 0.01 
alternative hypothesis: stationary 
Augmented Dickey-Fuller Test 
 
Augmented Dickey-Fuller Test 
data:  TL$Return 
Dickey-Fuller = -11.737, Lag order = 11, 
p-value = 0.01 
alternative hypothesis: stationary 
win.graph() 




































plot(return.TLKM1, type="l", lwd=2,  
col="blue", xlab="Time", 













































mean.model = list(armaOrder = c(1,1), 
include.mean = TRUE), 
variance.model= list(garchOrder = c(0, 0)), 






mean.model = list(armaOrder = c(1,1), 
include.mean = TRUE), 
variance.model= list(garchOrder = c(0, 0)), 






mean.model = list(armaOrder = c(1,1), 
include.mean = TRUE), 
variance.model= list(garchOrder = c(0, 0)), 




























*          GARCH Model Fit        * 
*---------------------------------* 
Conditional Variance Dynamics    
----------------------------------- 
GARCH Model     : sGARCH(0,0) 
Mean Model      : ARFIMA(1,0,1) 




       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.042578    0.007099  5.99779 0.000000 
ar1    0.366112    0.143426  2.55262 0.010692 
ma1    0.275260    0.364303  0.75558 0.449901 
omega  0.000000    0.000000  0.00000 1.000000 
 
Robust Standard Errors: 
       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.042578      3.3699 0.012635  0.98992 
ar1    0.366112     48.5444 0.007542  0.99398 
ma1    0.275260    304.1276 0.000905  0.99928 
omega  0.000000      0.0000 0.000000  1.00000 
LogLikelihood : -56553.31  
Information Criteria 
------------------------------------ 
Akaike       72.836 
Bayes        72.850 



























*          GARCH Model Fit        * 
*---------------------------------* 
 
Conditional Variance Dynamics    
----------------------------------- 
GARCH Model     : sGARCH(0,0) 
Mean Model      : ARFIMA(1,0,0) 




       Estimate  Std. Error   t value Pr(>|t|) 
mu     0.050369    0.042641    1.1813   0.2375 
ar1    1.000000    0.000127 7852.8064   0.0000 
omega  0.000000    0.000000    0.0000   1.0000 
 
Robust Standard Errors: 
       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.050369    0.003347  15.0510  0.00000 
ar1    1.000000    1.095531   0.9128  0.36135 
omega  0.000000    0.004745   0.0000  1.00000 
 
LogLikelihood : -52858.82  
Information Criteria 
------------------------------------ 
Akaike       68.077 
Bayes        68.087 



























*          GARCH Model Fit        * 
*---------------------------------* 
 
Conditional Variance Dynamics    
----------------------------------- 
GARCH Model     : sGARCH(0,0) 
Mean Model      : ARFIMA(1,0,0) 




       Estimate  Std. Error   t value Pr(>|t|) 
mu     0.050369    0.042641    1.1813   0.2375 
ar1    1.000000    0.000127 7852.8064   0.0000 
omega  0.000000    0.000000    0.0000   1.0000 
 
Robust Standard Errors: 
       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.050369    0.003347  15.0510  0.00000 
ar1    1.000000    1.095531   0.9128  0.36135 
omega  0.000000    0.004745   0.0000  1.00000 
 
LogLikelihood : -52858.82  
Information Criteria 
---------------------------------          
Akaike       68.077 
Bayes        68.087 



























Weighted Ljung-Box Test on Standardized 
Residuals 
------------------------------------ 
                        statistic p-value 
Lag[1]                      507.7       0 
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][5]     533.1       0 
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][9]     537.9       0 
d.o.f=2 
H0 : No serial correlation 
 
Weighted Ljung-Box Test on Standardized 
Residuals 
------------------------------------ 
                        statistic p-value 
Lag[1]                      448.1       0 
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][2]     448.2       0 
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][5]     455.5       0 
d.o.f=1 
H0 : No serial correlation 
 
Weighted Ljung-Box Test on Standardized 
Residuals 
------------------------------------ 
                        statistic p-value 
Lag[1]                      215.0       0 
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][2]     218.6       0 
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][5]     223.5       0 
d.o.f=1 



















 mean.model   = list(armaOrder = c(1,1), 
include.mean     = TRUE), 
 variance.model = list(garchOrder = c(0, 
0)), 








 mean.model  = list(armaOrder = c(1,0), 
include.mean     =TRUE), 
 variance.model = list(garchOrder = c(0, 
0)), 




spec.TL  =ugarchspec( 
 mean.model  = list(armaOrder = c(0,1), 
include.mean=TRUE), 
  variance.model = list(garchOrder = c(0, 
0)), 




























*          GARCH Model Fit        * 
*---------------------------------* 
Conditional Variance Dynamics    
----------------------------------- 
GARCH Model     : sGARCH(0,0) 
Mean Model      : ARFIMA(1,0,1) 




       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.000976    0.000004    246.8        0 
ar1    0.699440    0.002720    257.1        0 
ma1   -0.554618    0.002286   -242.6        0 
omega  0.000000    0.000000      0.0        1 
 
Robust Standard Errors: 
       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.000976    0.001821  0.53570 0.592163 
ar1    0.699440    0.351735  1.98854 0.046752 
ma1   -0.554618    0.583640 -0.95027 0.341973 
omega  0.000000    0.004251  0.00000 1.000000 
 
LogLikelihood : -56498.93  
Information Criteria 
------------------------------------     
Akaike       72.766 
Bayes        72.780 

























*          GARCH Model Fit        * 
*---------------------------------* 
 
Conditional Variance Dynamics    
----------------------------------- 
GARCH Model     : sGARCH(0,0) 
Mean Model      : ARFIMA(1,0,0) 




       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.002876    0.001201  2.39400 0.016666 
ar1    0.000147    2.091816  0.00007 0.999944 
omega  0.000000    0.000000  0.00000 1.000000 
 
Robust Standard Errors: 
       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.002876  1.1657e+02  2.5e-05  0.99998 
ar1    0.000147  7.7659e+03  0.0e+00  1.00000 
omega  0.000000  5.5000e-05  0.0e+00  1.00000 
 
LogLikelihood : -56552.43  
 
Information Criteria 
----------------------------------               
Akaike       72.834 
Bayes        72.844 


























*          GARCH Model Fit        * 
*---------------------------------* 
Conditional Variance Dynamics    
----------------------------------- 
GARCH Model     : sGARCH(0,0) 
Mean Model      : ARFIMA(0,0,1) 




       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.000471    0.000432  1.09131  0.27514 
ma1   -0.024482    0.028983 -0.84471  0.39827 
omega  0.000305    0.000011 27.85678  0.00000 
 
Robust Standard Errors: 
       Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|) 
mu     0.000471    0.000331  1.42234  0.15493 
ma1   -0.024482    0.034715 -0.70523  0.48067 
omega  0.000305    0.000023 13.42462  0.00000 
 
LogLikelihood : 4083.809  
Information Criteria 
------------------------------------            
Akaike       -5.2554 
Bayes        -5.2451 



























Weighted Ljung-Box Test on Standardized 
Residuals 
------------------------------------ 
                        statistic  p-value 
Lag[1]                      18.57 1.64e-05 
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][5]     58.52 0.00e+00 
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][9]     68.04 0.00e+00 
d.o.f=2 
H0 : No serial correlation 
 
Weighted Ljung-Box Test on Standardized 
Residuals 
------------------------------------ 
                        statistic   p-value 
Lag[1]                     0.5636 4.528e-01 
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][2]    9.9875 1.386e-09 
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][5]   25.7323 3.697e-11 
d.o.f=1 
H0 : No serial correlation 
 
Weighted Ljung-Box Test on Standardized 
Residuals 
------------------------------------ 
                        statistic   p-value 
Lag[1]                    0.01169 9.139e-01 
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][2]   9.80215 2.269e-09 
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][5]  26.74501 1.156e-11 
d.o.f=1 




































        One-sample Kolmogorov-Smirnov test 
 
data:  res.XL 
D = 0.5, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: two-sided 
Warning message: 
In ks.test(res.XL, "pnorm", alternative = 
c("two.sided")) : 
  ties should not be present for the 
Kolmogorov-Smirnov test 
 
        One-sample Kolmogorov-Smirnov test 
 
data:  res.TL 
D = 0.5, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: two-sided 
Warning message: 
In ks.test(res.TL, "pnorm", alternative = 
c("two.sided")) : 














































































#Saham XL ARMA(1,0) 
 
 chi-sq      p-value 
 [1,]  50.50769 1.186939e-12 
 [2,]  50.91051 8.808954e-12 
 [3,]  53.30697 1.576883e-11 
 [4,]  54.29809 4.558098e-11 
 [5,] 125.25803 0.000000e+00 
 [6,] 127.83260 0.000000e+00 
 [7,] 130.81863 0.000000e+00 
 [8,] 147.40567 0.000000e+00 
 [9,] 259.67231 0.000000e+00 
[10,] 286.00669 0.000000e+00 
 
# Saham TL ARMA(1,1) 
 
    chi-sq      p-value 
 [1,] 13.88354 0.0001944947 
 [2,] 15.25392 0.0004871390 
 [3,] 15.31563 0.0015658514 
 [4,] 16.87664 0.0020425767 
 [5,] 16.89014 0.0047129224 
 [6,] 17.16016 0.0087123197 
 [7,] 18.03923 0.0117942718 
 [8,] 18.10056 0.0204851104 
 [9,] 18.09030 0.0341402283 






Sintak R Plot ACF dan PACF Residual Kuadrat ARMA 





















Sintak R Estimasi Parameter model ARMA(1,0)-







































Sintak R Estimasi Parameter model ARMA(1,1)-











Sintak R Estimasi Parameter model ARMA(0,0)-





























































 GARCH Modelling  
Call: 
 garchFit(formula = ~arma(1, 0) + garch(1, 1), 
data = return.XL,  
    trace = FALSE)  
Mean and Variance Equation: 
 data ~ arma(1, 0) + garch(1, 1) 
<environment: 0x0adaee88> 
 [data = return.XL] 
 
Conditional Distribution: 
 norm  
Coefficient(s): 
         mu          ar1        omega       
alpha1        beta1   
 0.00044559  -0.04554181   0.00011987   
0.11334896   0.72442807   
 
Std. Errors: 
 based on Hessian  
 
Error Analysis: 
         Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|)     
mu      4.456e-04   6.408e-04    0.695 0.486812     
ar1    -4.554e-02   2.960e-02   -1.538 0.123966     
omega   1.199e-04   3.531e-05    3.394 0.000688 
*** 
alpha1  1.133e-01   2.863e-02    3.959 7.54e-05 
*** 
beta1   7.244e-01   6.844e-02   10.585  < 2e-16 
*** 
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 
0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 
Log Likelihood: 

























 GARCH Modelling  
Call: 
 garchFit(formula = ~arma(1, 1) + garch(1, 1), 
data = return.TL,  
    trace = FALSE)  
Mean and Variance Equation: 
 data ~ arma(1, 1) + garch(1, 1) 
<environment: 0x05ce4a70> 
 [data = return.TL] 
Conditional Distribution: 
 norm  
Coefficient(s): 
         mu          ar1          ma1        
omega       alpha1        beta1   
 1.2251e-04   6.9015e-01  -7.9915e-01   
2.9596e-05   1.3303e-01   7.7126e-01   
Std. Errors: 
 based on Hessian  
Error Analysis: 
Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|)     
mu      1.225e-04   8.233e-05    1.488 
0.136743     
ar1     6.901e-01   5.735e-02   12.035  < 2e-
16 *** 
ma1    -7.991e-01   4.610e-02  -17.335  < 2e-
16 *** 
omega   2.960e-05   7.890e-06    3.751 
0.000176 *** 
alpha1  1.330e-01   2.465e-02    5.397 6.76e-
08 *** 
beta1   7.713e-01   4.281e-02   18.015  < 2e-
16 *** 
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 
0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 
Log Likelihood: 



























 GARCH Modelling  
Call: 
 garchFit(formula = ~arma(0, 0) + garch(1, 1), 
data = return.XL,  
    trace = FALSE)  
Mean and Variance Equation: 
 data ~ arma(0, 0) + garch(1, 1) 
<environment: 0x05c81b04> 
 [data = return.XL] 
 
Conditional Distribution: 
 norm  
 
Coefficient(s): 
        mu       omega      alpha1       beta1   
0.00034982  0.00011654  0.13539756  0.71143394   
 
Std. Errors: 
 based on Hessian  
 
Error Analysis: 
        Estimate  Std. Error  t value Pr(>|t|)     
mu     0.0003498   0.0006304    0.555    0.579     
omega  0.0001165   0.0000266    4.381 1.18e-05 
*** 
alpha1 0.1353976   0.0287319    4.712 2.45e-06 
*** 
beta1  0.7114339   0.0540646   13.159  < 2e-16 
*** 
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 
0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 
 
Log Likelihood: 



























gev.fit  = gevFit(return.XL, block = 
5, type = "mle") 
par(mfcol = c(2, 2)) 
summary(gev.fit) 
 
gev.fit  = gevFit(return.TL, block = 
5, type = "mle") 




 GEV Parameter Estimation  
Call: 
 gevFit(x = return.XL, block = 5, type = 
"mle") 
Estimation Type: 
  gev mle  
 
Estimated Parameters: 
        xi         mu       beta  
0.14963063 0.01812040 0.01725637  
 
Standard Deviations: 
          xi          mu        beta  
0.042264834 0.001099156 0.000828225  
 
Log-Likelihood Value: 
  -745.6099  
 
Type of Convergence: 

























 GEV Parameter Estimation  
Call: 
 gevFit(x = return.TL, block = 5, type = 
"mle") 
Estimation Type: 
  gev mle  
 
Estimated Parameters: 
        xi         mu       beta  
0.04531830 0.01363090 0.01039359  
 
Standard Deviations: 
           xi           mu         beta  
0.0443724840 0.0006687500 0.0004706741  
 
Log-Likelihood Value: 
  -920.8829  
 
Type of Convergence: 





























T.XL  = length(return.XL) 
window = 250 
tau  = 0.05 
z.alpha = qnorm(tau,0,1) 








for (i in window:(T.XL-1)) 
{ 
model.garch  = 
garchFit(~arma(0,0)+garch(1,1),data=return.XL[(
i-window+1):i],trace=FALSE) 
mean.garch  = 0 
sd.garch  = model.garch@sigma.t[window] 
sd.GARCH  = sd.garch 
VaR   = 
mean.garch+(sd.GARCH*z.alpha) 
VaR.garch[i+1] = VaR 





return.out   = 
matrix(return.XL[(window+1):T.XL],ncol=1) 



































t.garch   = 
matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.garch   = 
matrix(c(t.garch,return.out),ncol=2) 
dat.VaR.garch  = matrix(c(t.garch, 
VaR.garch.out),ncol=2) 
lines(VaR.garch.out,col="blue",lwd=2) 












mean.garch1  = 0 
sd.garch1  = 
model.garch1@sigma.t[window] 
sd.GARCH1  = sd.garch1 
VaR1   = 
mean.garch1+(sd.GARCH1*z.alpha1) 
sd.garch1  = 
model.garch1@sigma.t[window] 
sd.GARCH1  = sd.garch1 
VaR1   = 
mean.garch1+(sd.GARCH1*z.alpha1) 
VaR.garch1[i+1] = VaR1 







Lampiran 18A (Lanjutan) 
 
  ES.garch1=Prof.garch/(T.XL-window) 
 
return.out1   = 
matrix(return.XL[(window+1):T.XL],ncol=1) 





t.garch1   = 
matrix(1:nrow(return.out1)) 
dat.garch1   = 
matrix(c(t.garch1,return.out1),ncol=2) 

















5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
-0.04809 -0.06801 -0.0753 0.048087 0.06801 0.075304 
-0.05875 -0.08309 -0.09201 0.058752 0.083095 0.092006 
-0.05577 -0.07888 -0.08734 0.055772 0.078879 0.087338 
-0.0539 -0.07623 -0.0844 0.053896 0.076226 0.084401 
-0.06108 -0.08639 -0.09565 0.061079 0.086385 0.095649 
-0.05902 -0.08348 -0.09243 0.059022 0.083476 0.092428 
-0.04436 -0.06275 -0.06947 0.044365 0.062746 0.069475 
-0.03508 -0.04961 -0.05493 0.035078 0.049612 0.054932 
-0.03533 -0.04996 -0.05532 0.035327 0.049964 0.055322 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.05707 -0.08071 -0.08937 0.057069 0.080713 0.089369 
-0.05062 -0.0716 -0.07927 0.050623 0.071596 0.079274 
-0.04717 -0.06671 -0.07387 0.047168 0.066711 0.073865 
-0.0515 -0.07284 -0.08065 0.051499 0.072836 0.080647 
-0.05668 -0.08016 -0.08876 0.056677 0.080159 0.088756 
-0.05794 -0.08195 -0.09073 0.05794 0.081946 0.090734 
-0.05138 -0.07266 -0.08045 0.051375 0.072661 0.080454 
-0.0467 -0.06605 -0.07314 0.046703 0.066053 0.073137 
-0.06178 -0.08737 -0.09674 0.061776 0.087371 0.096741 


































for (i in window:(T.XL-1)) 
{ 
gev.fit  = gevFit(return.XL[(i-
window+1):i], block = 5, type = "mle") 
par.fit  = gev.fit@fit$par.ests 
xi.fit  = gev.fit@fit$par.ests[1] 
mu.fit  = gev.fit@fit$par.ests[2] 
beta.fit  = gev.fit@fit$par.ests[3] 
gev.risk  = qgev((1-
tau),xi=xi.fit,mu=mu.fit,beta=beta.fit) 
VaR.gev[i+1] = -gev.risk[1] 









t.gev   = matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.gev  = 
matrix(c(t.gev,return.out),ncol=2) 












dat.VaR.gev  = matrix(c(t.gev, 
VaR.gev.out),ncol=2) 
lines(VaR.gev.out,col="red",lwd=2) 






for (i in window:(T.XL-1)) 
{ 
gev.fit1  = gevFit(return.XL[(i-
window+1):i], block = 5, type = "mle") 
par.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests 
xi.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests[1] 
mu.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests[2] 
beta.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests[3] 
gev.risk1  = qgev((1-
tau),xi=xi.fit1,mu=mu.fit1,beta=beta.fit1) 
VaR.gev1[i+1] = gev.risk1[1] 








t.gev1  = matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.gev1  = 
matrix(c(t.gev1,return.out),ncol=2) 
dat.VaR.gev1 = matrix(c(t.gev1, 
VaR.gev.out1),ncol=2) 
lines(VaR.gev.out1,col="purple",lwd=2) 












5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
-0.14395 -0.32215 -0.44607 0.143952 0.322154 0.446072 
-0.15862 -0.39852 -0.58401 0.158617 0.398523 0.584015 
-0.15437 -0.39383 -0.58128 0.15437 0.39383 0.581281 
-0.14092 -0.29671 -0.4005 0.140923 0.296711 0.4005 
-0.13771 -0.31269 -0.43743 0.137712 0.312688 0.437429 
-0.12745 -0.26597 -0.35683 0.127446 0.265967 0.356825 
-0.1391 -0.32103 -0.45283 0.139097 0.321033 0.452831 
-0.13564 -0.31873 -0.45339 0.135638 0.318728 0.453392 
-0.12285 -0.2364 -0.30632 0.122851 0.2364 0.306322 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.09414 -0.15091 -0.17927 0.094143 0.150912 0.179265 
-0.10064 -0.17767 -0.22147 0.100637 0.177674 0.221471 
-0.09611 -0.15802 -0.19019 0.096108 0.158016 0.190192 
-0.09133 -0.14397 -0.16989 0.091334 0.143968 0.169892 
-0.08647 -0.13307 -0.15555 0.08647 0.133072 0.155551 
-0.09326 -0.14982 -0.17813 0.093265 0.149817 0.178133 
-0.09966 -0.17645 -0.22025 0.099661 0.176453 0.220252 
-0.09525 -0.15708 -0.18933 0.095252 0.157079 0.189327 
-0.09057 -0.14328 -0.16936 0.090573 0.143282 0.169356 
-0.08566 -0.13219 -0.15471 0.085665 0.13219 0.154712 





Sintak R Estimasi VaR dengan Pendekatan ARMA-





















T.TL  = length(return.TL) 
window = 250 
tau  = 0.005 
z.alpha = qnorm(tau,0,1) 








for (i in window:(T.TL-1)) 
{ 
model.garch  = 
garchFit(~arma(1,1)+garch(1,1),data=return.TL[
(i-window+1):i],trace=FALSE) 
mean.GARCH  = model.garch@fitted[window] 
sd.GARCH  = 
model.garch@sigma.t[window] 
VaR   = 
mean.GARCH+(sd.GARCH*z.alpha) 
VaR.garch[i+1] = VaR 




































t.garch   = 
matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.garch   = 
matrix(c(t.garch,return.out),ncol=2) 
















mean.GARCH1  = 
model.garch1@fitted[window] 
sd.GARCH1  = 
model.garch1@sigma.t[window] 
VaR1   = 
mean.GARCH1+(sd.GARCH1*z.alpha1) 
VaR.garch1[i+1] = VaR1 



















t.garch1  = 
matrix(1:nrow(return.out1)) 
dat.garch1  = 
matrix(c(t.garch1,return.out1),ncol=2) 

















5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
-0.04254 -0.06003 -0.06644 0.041919 0.059415 0.06582 
-0.0404 -0.05606 -0.06179 0.035214 0.050877 0.056612 
-0.03349 -0.04739 -0.05247 0.033563 0.047455 0.05254 
-0.03917 -0.05649 -0.06283 0.04444 0.061761 0.068102 
-0.04222 -0.05819 -0.06403 0.034854 0.050821 0.056666 
-0.03297 -0.0483 -0.05392 0.041058 0.056393 0.062006 
-0.03321 -0.04696 -0.05199 0.033165 0.046915 0.051949 
-0.03165 -0.04623 -0.05156 0.0387 0.053274 0.058609 
-0.03489 -0.04787 -0.05262 0.027762 0.040741 0.045493 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.02912 -0.04029 -0.04438 0.02477 0.035935 0.040023 
-0.02461 -0.03551 -0.0395 0.028038 0.038944 0.042936 
-0.02188 -0.03274 -0.03672 0.03054 0.0414 0.045376 
-0.02087 -0.0309 -0.03457 0.027566 0.037599 0.041272 
-0.02148 -0.03095 -0.03442 0.024239 0.033711 0.037178 
-0.01985 -0.02899 -0.03234 0.024301 0.033447 0.036795 
-0.01954 -0.02841 -0.03166 0.023312 0.032188 0.035437 
-0.02878 -0.03927 -0.04311 0.021843 0.032331 0.03617 
-0.02779 -0.03785 -0.04153 0.020748 0.030803 0.034484 
-0.02707 -0.03677 -0.04033 0.019792 0.029499 0.033052 


































for (i in window:(T.TL-1)) 
{ 
gev.fit  = gevFit(return.TL[(i-
window+1):i], block = 5, type = "mle") 
par.fit  = gev.fit@fit$par.ests 
xi.fit  = gev.fit@fit$par.ests[1] 
mu.fit  = gev.fit@fit$par.ests[2] 
beta.fit  = gev.fit@fit$par.ests[3] 
gev.risk  = qgev((1-
tau),xi=xi.fit,mu=mu.fit,beta=beta.fit) 
VaR.gev[i+1] = -gev.risk[1] 








t.gev    = 
matrix(1:nrow(return.out)) 











dat.VaR.gev   = matrix(c(t.gev, 
VaR.gev.out),ncol=2) 
lines(VaR.gev.out,col="red",lwd=2) 






for (i in window:(T.TL-1)) 
{ 
gev.fit1  = gevFit(return.TL[(i-
window+1):i], block = 5, type = "mle") 
par.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests 
xi.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests[1] 
mu.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests[2] 
beta.fit1  = gev.fit1@fit$par.ests[3] 
gev.risk1  = qgev((1-
tau),xi=xi.fit1,mu=mu.fit1,beta=beta.fit1) 
VaR.gev1[i+1] = gev.risk1[1] 








t.gev1   = 
matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.gev1   = 
matrix(c(t.gev1,return.out),ncol=2) 
dat.VaR.gev1  = matrix(c(t.gev1, 
VaR.gev.out1),ncol=2) 
lines(VaR.gev.out1,col="purple",lwd=2) 











5% 1% 0,5% 5% 1% 0,5% 
-0.04358 -0.06067 -0.06817 0.043579 0.060667 0.068172 
-0.04252 -0.05789 -0.06435 0.04252 0.057888 0.064345 
-0.0423 -0.05492 -0.05975 0.042304 0.054915 0.059752 
-0.04325 -0.05606 -0.06099 0.043248 0.056058 0.060991 
-0.04328 -0.05536 -0.05984 0.043277 0.055358 0.05984 
-0.04448 -0.06081 -0.06778 0.044476 0.060809 0.067779 
-0.04352 -0.05842 -0.06454 0.04352 0.058424 0.06454 
-0.04228 -0.05392 -0.05825 0.042283 0.053922 0.058246 
-0.04314 -0.05486 -0.05921 0.043145 0.054858 0.059214 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.0395 -0.05776 -0.06625 0.039499 0.057756 0.066254 
-0.03814 -0.05689 -0.06599 0.038141 0.05689 0.06599 
-0.03905 -0.05749 -0.06607 0.039054 0.057489 0.066069 
-0.03994 -0.05697 -0.06459 0.039936 0.056965 0.064588 
-0.04026 -0.0568 -0.06402 0.040262 0.056798 0.064023 
-0.03946 -0.0576 -0.06604 0.03946 0.057605 0.066036 
-0.03873 -0.05689 -0.06553 0.038733 0.056887 0.065526 
-0.03958 -0.05722 -0.06524 0.039579 0.057222 0.065239 
-0.04044 -0.05692 -0.06415 0.040441 0.05692 0.064155 
-0.04071 -0.05664 -0.06346 0.040711 0.056637 0.063456 

















































1)],tau=0.05)$fitted.values  #ganti 
  CVAR.XL[i+1] = reg   #cvar tetap 
  if(CVAR.XL[i+1] < return.XL[i+1])  






































t.garch  = matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.garch  = 
matrix(c(t.garch,return.out),ncol=2) 





















1)],tau=0.95)$fitted.values  #ganti 
  CVAR.XL[i+1] = reg  #CVAR TETAP 
  if(CVAR.XL[i+1] < return.XL[i+1])  





























dat.garch1   = 
matrix(c(t.garch,return.out),ncol=2) 


























1)],tau=0.05)$fitted.values  #ganti 
  CVAR.XL[i+1] = reg  #CVAR TETAP 
  if(CVAR.XL[i+1] < return.XL[i+1])  






























t.gev    = 
matrix(1:nrow(return.out)) 
dat.gev   = 
matrix(c(t.gev,return.out),ncol=2) 




















1)],tau=0.95)$fitted.values  #ganti 
  CVAR.XL[i+1] = reg #CVAR TETap 
  if(CVAR.XL[i+1] < return.XL[i+1])  
  {prof.gev=prof.gev+1} 
} 
ES.gev1=prof.gev/(T-window) 


























dat.gev1   = 
matrix(c(t.gev,return.out),ncol=2) 











Lampiran 23 A 




5% 1% 0.50% 5% 1% 0.50% 
-0.0303 -0.0303 -0.0303 0.0258 0.0258 0.0258 
-0.0292 -0.0292 -0.0292 0.0224 0.0224 0.0224 
-0.0285 -0.0285 -0.0285 0.0223 0.0223 0.0223 
-0.0313 -0.0313 -0.0313 0.0224 0.0224 0.0224 
-0.0313 -0.0313 -0.0313 0.0222 0.0222 0.0222 
-0.0243 -0.0243 -0.0243 0.0163 0.0163 0.0163 
-0.0192 -0.0192 -0.0192 0.0180 0.0180 0.0180 
-0.0191 -0.0191 -0.0191 0.0172 0.0172 0.0172 
-0.0192 -0.0192 -0.0192 0.0169 0.0169 0.0169 
-0.0206 -0.0206 -0.0206 0.0168 0.0168 0.0168 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.0188 -0.0188 -0.0188 0.0180 0.0180 0.0180 
-0.0265 -0.0265 -0.0265 0.0214 0.0214 0.0214 
-0.0258 -0.0258 -0.0258 0.0204 0.0204 0.0204 
-0.0271 -0.0271 -0.0271 0.0222 0.0222 0.0222 
-0.0265 -0.0265 -0.0265 0.0173 0.0173 0.0173 
-0.0267 -0.0267 -0.0267 0.0181 0.0181 0.0181 
-0.0259 -0.0259 -0.0259 0.0170 0.0170 0.0170 
-0.0254 -0.0254 -0.0254 0.0185 0.0185 0.0185 




Lampiran 23 B 




5% 1% 0.50% 5% 1% 0.50% 
-0.0303 -0.0303 -0.0303 0.0258 0.0258 0.0258 
-0.0292 -0.0292 -0.0292 0.0224 0.0224 0.0224 
-0.0285 -0.0285 -0.0285 0.0223 0.0223 0.0223 
-0.0313 -0.0313 -0.0313 0.0224 0.0224 0.0224 
-0.0313 -0.0313 -0.0313 0.0222 0.0222 0.0222 
-0.0243 -0.0243 -0.0243 0.0163 0.0163 0.0163 
-0.0192 -0.0192 -0.0192 0.0180 0.0180 0.0180 
-0.0190 -0.0190 -0.0190 0.0172 0.0172 0.0172 
-0.0192 -0.0192 -0.0192 0.0169 0.0169 0.0169 
-0.0206 -0.0206 -0.0206 0.0168 0.0168 0.0168 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.0187 -0.0187 -0.0187 0.0180 0.0180 0.0180 
-0.0265 -0.0265 -0.0265 0.0214 0.0214 0.0214 
-0.0258 -0.0258 -0.0258 0.0204 0.0204 0.0204 
-0.0271 -0.0271 -0.0271 0.0222 0.0222 0.0222 
-0.0265 -0.0265 -0.0265 0.0173 0.0173 0.0173 
-0.0267 -0.0267 -0.0267 0.0181 0.0181 0.0181 
-0.0259 -0.0259 -0.0259 0.0170 0.0170 0.0170 
-0.0254 -0.0254 -0.0254 0.0185 0.0185 0.0185 




Lampiran 23 C 




5% 1% 0.50% 5% 1% 0.50% 
-0.03584 -0.03587 -0.03587 0.04492 0.04842 0.04885 
-0.03608 -0.03613 -0.03613 0.04414 0.04752 0.04774 
-0.03720 -0.03668 -0.03668 0.05236 0.05828 0.05870 
-0.03620 -0.03513 -0.03513 0.04491 0.05057 0.05053 
-0.03479 -0.03515 -0.03515 0.04954 0.05492 0.05426 
-0.03485 -0.03491 -0.03491 0.04877 0.04751 0.04721 
-0.03485 -0.03517 -0.03517 0.05523 0.05261 0.05201 
-0.03522 -0.03501 -0.03501 0.04254 0.04267 0.04267 
-0.03510 -0.03511 -0.03511 0.04929 0.04819 0.04793 
-0.03421 -0.03425 -0.03425 0.04456 0.04359 0.04334 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.03234 -0.03385 -0.03385 0.02411 0.02424 0.02484 
-0.03040 -0.03224 -0.03224 0.02051 0.02086 0.02159 
-0.02976 -0.03054 -0.03054 0.02263 0.02503 0.02502 
-0.03127 -0.03090 -0.03090 0.02786 0.02979 0.02971 
-0.02990 -0.03279 -0.03279 0.00832 0.00931 0.00958 
-0.03300 -0.03485 -0.03485 0.01580 0.01641 0.01657 
-0.03135 -0.03336 -0.03336 0.01377 0.01451 0.01471 
-0.03130 -0.03332 -0.03332 0.00971 0.00971 0.00971 




Lampiran 23 D 




5% 1% 0.50% 5% 1% 0.50% 
-0.03584 -0.03587 -0.03587 0.03641 0.03510 0.03520 
-0.03608 -0.03613 -0.03613 0.03572 0.03623 0.03629 
-0.03720 -0.03668 -0.03668 0.03636 0.03256 0.03250 
-0.03620 -0.03513 -0.03513 0.02747 0.03145 0.03167 
-0.03479 -0.03515 -0.03515 0.02997 0.03291 0.03306 
-0.03485 -0.03491 -0.03491 0.02796 0.03250 0.03248 
-0.03485 -0.03517 -0.03517 0.02571 0.03188 0.03187 
-0.03522 -0.03501 -0.03501 0.03211 0.03154 0.03146 
-0.03510 -0.03511 -0.03511 0.03207 0.03133 0.03122 
-0.03421 -0.03425 -0.03425 0.03327 0.03292 0.03285 
… … … … … … 
… … … … … … 
… … … … … … 
-0.03040 -0.03224 -0.03224 0.02479 0.03159 0.03135 
-0.02976 -0.03054 -0.03054 0.02190 0.02483 0.02506 
-0.03127 -0.03090 -0.03090 0.02371 0.02416 0.02376 
-0.02990 -0.03279 -0.03279 0.01182 0.00801 0.00723 
-0.03300 -0.03485 -0.03485 0.01515 0.01515 0.01515 
-0.03135 -0.03336 -0.03336 0.00779 0.00530 0.00635 
-0.03130 -0.03332 -0.03332 0.00548 0.00991 0.01629 
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KESIMPULAN DAN SARAN 
Pada bab ini, akan dijelaskan kesimpulan berdasrakan 
hasil analisis yang telah dilakukan. Selain itu, terdapat pula saran-
saran terkait hasil penelitian sebagai pertimbnagan/refrensi untuk 
penenlitian berikutnya.  
5.1 Kesimpulan 
 Berdasarkan analisis yang dilakukan, kesimpulan yang 
didapatkan adalah sebagai berikut: 
1. PT.XL Axiata Tbk memiliki volatilitas yang lebih besar diban-
dingkan dengan PT.Telekomunikasi Tbk yang menunjukkan 
bahwa PT.XL Axiata Tbk memiliki risiko yang lebih besar. 
Kedua perusahaan tersebut cenderung memiliki return yang 
negatif pada hari Senin yang menunjukkan terjadinya day of 
week effect. Pada saham EXCL.JK, bulan Oktober merupakan 
bulan yang memiliki nilai return paling stabil diantara bulan-
bulan yang lain, demikian halnya dengan bulan Mei untuk 
saham TLKM.JK. Saham EXCL.JK diindikasikan mengalami 
peristiwa January effect. Berdasarkan hasil simulasi strategi 
investasi, diketahui bahwa saham EXCL.JK dan TKM.JK me-
ngalami fenomena Sell in May and Go Away. Sementara itu, 
faktor eksogen, nilai tukar (kurs), cenderung memiliki trend 
naik dari tahun ke tahun yang menunjukkan pelemahan rupiah 
(IDR) terhadap dolar Ame-rika (USD) dari waktu ke waktu. 
2. Estimasi VaR menggunakan pendekatan EVT menghasilkan 
nilai VaR yang lebih besar dibandingkan dengan pendekatan 
ARMA-GARCH. Jika seorang investor menginvestasikan mo-
dalnya di PT.XL Axiata Tbk sebesar Rp 1 Milyar, maka de-
ngan metode pendekatan ARMA-GARCH terdapat kemung-
kinan sebesar 5% investor akan mengalami kerugian minimum 
sebesar Rp 41 juta. Sementara itu, jika menggunakan metode 
pendekatan EVT, dalam kondisi yang sama investor akan me-
ngalami kerugian minimum sebesar Rp 69 juta. 
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3. Tingkat risiko investasi saham di PT.Telekomunikasi Tbk le-
bih rendah dibandingkan dengan tingkat risiko di PT.XL 
Axiata Tbk. Dengan metode pendekatan ARMA-GARCH, jika 
seorang investor menginvestasikan modal sebesar Rp 1 Mil-
yar, maka terdapat kemungkinan sebesar 5% investor tersebut 
akan menanggung kerugian sebesar Rp 28 juta atau lebih. Se-
mentara itu, dengan menggunakan metode EVT, dalam kon-
disi yang sama investor akan menanggung kerugian sebesar 
Rp 46 juta atau lebih. 
4. Diantara kedua metode estimasi perhitungan VaR, metode 
pendekatan EVT lebih akurat untuk digunakan yang ditunjuk-
kan dengan jumlah loss dan expected shortfall yang lebih ke-
cil. Metode ARMA-GARCH cenderung bersifat underestimate 
dalam mengestimasi nilai VaR pada masing-masing kuantil. 
5. Estimasi nilai CVaR memberikan hasil yang relatif sama un-
tuk setiap kuantil dan pendekatan VaR. Saham EXCL.JK 
selalu memiliki tingkat risiko yang lebih besar dibandingkan 
dengan saham TLKM.JK. 
 
5.2 Saran 
 Model GARCH tidak dapat menangkap adanya peristiwa 
leverage effect (efek asimetris). Penelitian berikutnya disarankan  
menggunakan  metode yang mampu mengakomodasi peristiwa 
tersebut, misalkan melakukan pemodelan dengan EGARCH 
(Exponential Generalized Extreme Value). Metode EGARCH 
dapat memodelkan data return yang mengalmai leverage effect, 
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